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S a e high di e i al i e e ie a e c i i d , ch a i l
chai de a d a d e ail ale . Acc a e a d eliable f eca i g f high di e -
i al i e e ie i e e ial f l chai la i g a d b i e a age-
e . I ac ical a lica i , a e high di e i al i e e ie edic i
face h ee challe ge : (1) i le del ca ca e c le a e , (2)
i fficie da a e e f i g e ad a ced del , a d (3) i e
e ie i he a e da a e a ha e idel diffe e e ie . The e chal-
le ge e e he c e l e ale del a d he e icall cce f l ad-
a ced del (e.g., e al e k ) f ki g i ac al e.
We f c e ea ch a ha ace ical ( ha a) de a d f eca i g b-
le . T e c e he challe ge faced b a e high di e i al i e e-
ie , e de el a c - e ie lea i g f a e k ha ai a achi e lea i g
del l i le ela ed i e e ie a d e c - e ie i f a i i e
f eca i g acc ac . C - e ie lea i g i f he i i ed b di idi g he
gl bal i e e ie i bg ba ed h ee g i g che e bala ce
he ade ff be ee a le i e a d a le ali . M e e , d ea
i e i i d ced a a addi i al fea e de a d f eca i g.
C bi i g he c - e ie lea i g f a e k i h ad a ced achi e lea i g
del , e ig ifica l i e he acc ac f ha a de a d edic i .
T e if he ge e ali abili f c - e ie lea i g, a ge e ic f eca i g f a e-
k c ai i g he e a i e i ed f c - e ie lea i g i de el ed
a d a lied e ail ale f eca i g. We f he c fi he be efi f c -
e ie lea i g f ad a ced del , e eciall RNN. I addi i he g -
i g che e ba ed d c cha ac e i ic , e al e l e g i g
che e ba ed i e e ie cl e i g, hich d e i e d ai k ledge
a d ca be a lied he field . U i g a e ail ale da a e , c - e ie
achi e lea i g del a e ill e i he ba eli e del .
Thi di e a i de el a c llec i f c - e ie lea i g ech i e -
i i ed f a e high di e i al i e e ie ha ca be a lied ha a
a fac e , e aile , a d ibl he i d ie . E e i e e e i e
a e ca ied eal da a e ide e i ical al e a d i igh f ele-
a he e ical die . I ac ice, k g ide he ac al e f c - e ie
lea i g.
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Introduction
Thi di e a i de el a c llec i f achi e lea i g ech i e i i ed f a e
high-di e i al i e e ie . S a e high-di e i al i e e ie a e e i g i hich
a del eed d ce f eca f l i le i e e ie (i.e., a ec i e e ie )
a d i hich he da a i fficie l la ge, ch ha a da d del (e.g., Vec
A eg e i , Ra d F e , e c.) a fail k [7, 70, 34]. De i e he ac ical
i a ce f a e high-di e i al i e e ie a d hei e ial i ac , he e ha
bee a li i ed a f e ea ch ackle hi ble .
High-di e i al i e e ie a e c i a field , i cl di g ec ic , fi-
a ce, f c i al ge ic , e cie ce, a d cli a l g . A lica i i cl de ck
a ke e i fe e ce [34, 65, 14], ge e eg la e k ec c i [82], ide i-
fica i f c ec i i diffe e b ai a ea [106], he d f a he ic ce e
[80], a d e. The e a lica i e i e a la ge be f e all b e ed a i-
able ba ed a ela i el all a le i e (i.e., he be f i e i ). I ad-
di i a le i e li i a i , a he e f i e e ie c ai a la ge be f
e , aki g he e diffic l edic . Thi e f i e e ie f e a ea i
l chai de a d [119, 22], e ail ale [6, 96], e e g c i [4], e c. The e-
f e, del c l ed i he field ca ide acc a e edic i f he e
a lica i .
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I i d , i g achi e lea i g del ge e a e acc a e a d eliable edic-
i f high-di e i al i e e ie i c i ical [34, 22, 6]. Ma fac e eed de a d
f eca f l chai la i g, e la eed e e g c i f eca f
e ce all ca i , e aile eed ale f eca f b i e a age e , a g h-
e . H e e , he c e l ed e h d i i d ca ee e e i e e
[116]. D e he lack f e lea i g a ache f a e high-di e i al i e
e ie , ad a ced achi e lea i g del ha e e l i ed hei e ial ad a age .
The ef e, i i e e ial i e iga e he challe ge i a e high-di e i al i e
e ie f eca i g ble a d fi d ge e ali able l i .
1.1 Problem Statement
Th gh i e iga i i he i d a d eli i a e e i e eal da a e , e
fi d ha a e high-di e i al i e e ie edic i ai l face h ee ble i
ac ical a lica i : (1) simple models fail to capture comple patterns, (2) insufficient
data prevents us from pursuing more advanced models, a d (3) time series in the same
dataset ma have idel different properties. The e ble e e he c e e a-
le e h d i he i d f idi g eliable edic i , a d he e icall cce -
f l ad a ced del fail k i ac al e.
Simple models fail to capture comple patterns.
Rece l , Welle a d C e e ed 200 c a ie a d f d ha i a ia e e h-
d ha e ai ai ed hei d i a i i i he i d [116]. I a ic la , e -
e ial hi g (EST), i g a e age (MA), a d a eg e i e (AR) del a e
he la achi e lea i g del . H e e , he i le a e ca ed b
he e del a e ade a e de c ibe c le e al beha i . F e a le,
Fig e 1.1(a) h he de a i ie f a d g ( ed) a d he edic i (bl e) f he
a eg e i e del. D e la e fac ch a he a ke e i e a d di i-
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b i a egie , he de a i f e d g a ha e a e e el high eak a
a ce ai i e i . We call hi he e ike , hich i defi ed a i a i el
i Cha e 3. A h i he fig e, i le del like AR ha e diffic l ca i g
he ike i dica ed b he ed ci cle . I addi i he ike , de he i fl e ce f
e i dic a ke ac i i ie a d ecial e e , i e e ie a al ha e l g- e a d
h - e ea al a e [4]. The adi i al a del i e e ie ea ali i
e a i ical f eca i g del ch a EST a d a eg e i e i eg a ed -
i g a e age (ARIMA) [49, 12]. Fig e 1.1(b) c a e he ale f a f d ( ed) i h he
EST f eca (bl e). Al h gh EST ca ec g i e diffe e e f ea ali (e.g.,
addi i e a d l i lica i e), he ac al i a i a e e c lica ed.
(a) D g De a d P edic ed B AR (b) F d Sale P edic ed B EST
Figure 1.1: C le a e
A he high-di e i al i e e ie f eca i g e h d i e c al del
like ec a eg e i (VAR) [105, 59]. U like i g i a ia e f eca i g del i
hich he a a e e a e e i a ed i de e de l f each i e e ie , VAR lea he
c e a e ela i hi be ee diffe e e al a iable [12]. H e e ,
VAR fail ca e -li ea a e , a d he c -c ela i be ee diffe e
i e e ie a e eak i e ce a i [22]. M e e , he a e high-di e i al
i e e ie i d ce a i ig ifica a a e e i h fficie ai i g da a.
A a e l , VAR ffe f a e e e e fi i g ble .
4
Insufficient data prevents us from pursuing more advanced models.
T ca e c le a d -li ea a e , e a lica i e e ad a ced
achi e lea i g del , ch a ec eg e i (SVR) [75, 84, 97], a d
f e (RF) [68, 33], a d a ificial e al e k (ANN) [71, 40, 63, 121]. H e e ,
acc di g he e l f he Mak idaki C e i i (M c e i i ) [78], he ac al
e f a ce f a hi ica ed del (e.g., ANN) i a g d a ha f he
i le del (e.g., EST a d AR), ai l beca e ai i g a d e i g hi ica ed
achi e lea i g del e i e a la ge a f da a f be e e i a i f he
del a a e e i de achie e a be e e f a ce [32, 6]. Ye , hi c di i
i eadil e i f eca i g c e , i ce he e e i a e al c ai ,
ha i , ld da a f he di a a a ha e li le al e he c e edic i a k
( hi i i fac c fi ed i da a a al i ). I addi i , e d c a ha e bee
he a ke f j a h i e, lea i g a e i he ec d . Fig e 1.2 h
he e a le f he d g de a i a d he f d ale i da a e . B ildi g
achi e lea i g del ba ed he e i e e ie ill ca e e fi i g ble .
(a) D g O de Q a i (b) F d Sale
Figure 1.2: La ge F ac i f Ze
Time series in the same dataset ma have idel different properties.
T e c e he i fficie da a ble , e die [22, 6] ha e ed i ila
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idea a , ha i , j i l ai a achi e lea i g del i g he i e e ie
f diffe e d c . H e e , i e ca e , he e ie f diffe e d c i e
e ie a g ea l . The del ai ed gl bal i e e ie a e f l
ce ai i di id al i e e ie . F e a le, a del ha e f ell f high l e
(i.e., a e age f de a i ) d g a fail k l l e d g , a l
beca e he ai i g ce e d i i e he e f a ce f he a le (e.g.,
high l e d g ) ha ha e he i ac he l f c i . Fig e 1.3(a) h
e a le f high l e a d l l e d g i e e ie . The hi g a f he d g
l e (i l g cale) i e f da a e i h i Fig e 1.3(b).
(a) High l e & L l e (b) Hi g a f (l g) d g l e
Figure 1.3: Ti e e ie i h diffe e e ie
1.2 Overview
We i a e e ea ch a e high-di e i al i e e ie edic i b e e -
i g a eal b i e ca e i ha ace ical de a d f eca i g. The , e ide a
de ailed de c i i f da a e ed i he he i i cl di g da a e ha a de-
a d a d e da a e e ail ale . F cla i f e e a i , e hall a he a al-
i i g he fi ha a da a e , hich h ig ifica be efi f lea i g f l-
i le ele a i e- e ie i i i g f eca i g acc ac . Wi h he e ai i g da a e ,
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e de a e ha he ed a ach ca be c e ie l ge e ali ed a a -
e f l f a e k a licable a b ade a ge f f eca i g i a i . O e h d l-
g e f he idea f ai i g a achi e lea i g del ela ed i e e ie a d
i g c - e ie i f a i i e edic i acc ac . We call i cross-series
learning . C bi i g i i ed c - e ie lea i g a egie i h ad a ced achi e
lea i g del , e achie e ig ifica i e e c a ed he be ch a k .
Cross-series learning.
N ada , i h he hel f ad a ced da a c llec i a d age ech l g ,
c a ie ha e la ge a f b i e da a e ce , f e a le he ale f
h d ed f d c i e ail, he e e g c i f h a d f h eh ld , he
l ad f e e i a da a ce e , a d e. The a id i c ea e i da a a i d e
ea ha he i di id al i e e ie ha effec i e i f a i a ailable, h e e . Fi ,
a e i ed, f i e- a i g a e , l he ece da a i ef l. Sec d,
he e ie a c ai l g f c a al e d e he i a ch be ee he
f e e c f da a a ia i a d he a li g a e. Thi d, ec d f e l la ched a d
-c able d c c ai a la ge f ac i f e . H e e , he e a e a la ge
be f i ila i e e ie a ailable. The li i a i f bei g able e a d e -
icall he a i a e l k h i all ac ela ed i e e ie . Lea i g
f ela ed i e e ie l all b ai c - e ie i f a i , b i al
ide fficie da a f e ad a ced del . I ac al e, i ce e b il e
del f l i le i e e ie , c - e ie lea i g ca al a e i e a d lab c
f del elec i a d h e a a e e i g.
Grouping schemes.
C - e ie lea i g i ba ed he a i ha he ela ed i e e ie ha e he
a e e al a e . H e e , i eal ca e, e e i ila d c a ha e diffe -
e beha i , ch a he de a d f d g ed f diffe e di ea e , he ale f
ea al ege able i diffe e ea , he elec ici c i f e i diffe -
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e egi , e c. I addi i , a de c ibed i Sec i 1.1, ai i g del gl bal i e
e ie ca affec he e f a ce f ecific i di id al i e e ie . He ce, e i i e
c - e ie lea i g b b ildi g e a a e del g f i ila i e e ie a d
e diffe e c i e ia ea e he i ila i f he i e e ie . F e a le, e e
he A a ical The a e ic Che ical (ATC) c de g d g acc di g he d -
ai k ledge f he ha a i d . Wi h d ai k ledge, e ca al e
he di a ce be ee i e e ie (e.g., he E le di a ce a d d a ic i e a i g
(DTW)) c c cl e . B i g g i g che e , e ca bala ce he ade ff
be ee he a le i e a d a le ali f each del.
Additional features.
I addi i he c - e ie i f a i f ela ed i e e ie , e ca i d ce
addi i al fea e i h g c e a e ela i hi hel e ha ce f e-
ca i g acc ac . F e a le, d ea i e i ela ed de a d [18, 123],
a d ice fl c a i a affec d c ale [124, 104]. We ca al ge e a e e
fea e i g he i e e ie i elf, ch a e e ial i g a e age [65], e d
a d ea al c e [4, 5], e c. Acc di g diffe e a lica i , e c llec
a d ge e a e a i e f fea e a d c d c e e i e e e i e e if
hei effec i e e .
1.3 Contributions
The ai c ib i f hi di e a i i h ee-f ld.
Fi , hi di e a i e a c - e ie lea i g f a e k f a e high-
di e i al f eca i g hich add e e h ee challe ge : (a) T ade ff be ee a le
i e a d a le ali f ad a ced del : We e c - d c ai i g e-
l e he lack f da a i e a d a i g i g che e g a a ee a le ali
ba ed diffe e a i ale i cl di g d ai k ledge; (b) Addi i al fea e : F
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ha a de a d f eca i g, e i d ce ke fea e , d ea i e le -
el a d c ide a i f l chai c e i f a i , i i ed b he e a i
li e a e, a d de ig h effec i el i cl de he e fea e ; (c) M del efficie c a d
i e e abili : N li ea a - eg e i e/ ec e del (RNN) ig ifica l e -
f he i (e.g., VAR, ee-ba ed achi e lea i g del ). U i g d ai
k ledge a d e ical a al i , e al ide ible e la a i f he effec-
i e e f he be e f i g del (RNN).
Sec d, i g ha a de a d da a e i h h d ed f d g a d e e ail
ale da a e i h h d ed f f d d c , e alida e he e i e f a ce f
ed del f a e k. M e i a l , k ide i a e i ical
al e a d i igh . F e a le, e e he al e f d ea i e i f a i
a d l chai c e i f a i , hich ha bee di c ed i he e ical e a-
i li e a e [18, 123], b e i icall e ed.
Thi d, c - e ie f eca i g del f a e k (i cl di g g i g che e , -
i g addi i al fea e ch a d ea i e a d l chai c e i f a-
i , i c bi a i i h he RNN del ) ca be a lied he a fac e , h le-
ale , a d ibl he i d ba ed i b e f a ce . D ai k ledge
i i a f aki g difica i hi f a e k he ada i g he i d ie .
The di e a i al ide ac ical g ideli e f e ec i g ch a f a e k i
eali . I e ac i i h i d leade ( ch a G gle) ha e c fi ed he al e f
hi k. I deed, achi e lea i g, a a e da a-d i e e h d, ha he e ial f
ca i g (e e al a d i e al) hidde fac affec i g ec ic i e e ie f eca .
T e e e , i ill e lace/e ha ce e f he h a e e f c i , idi g
e acc a e a d c i e f eca . Gi e ha achi e lea i g ha ade i a
i he a ea i i d , e.g., d c de el e , a ke i g, i i e c agi g
ee ha c a ie a e al e achi e lea i g e h d f de a d a d ale
f eca i g (Sec i 2.5). Ba ed he e l f e i ai e, he ha a
c a ie e i e ac ed i h i dica ed ha he a e e achi e lea i g f eca -
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i g del (c a ed adi i al del like li ea eg e i ) a l g a he e i a
ig ifica acc ac i e e (> 10%). O e l h ha RNN ha e f a ce
e i ha f li ea eg e i a d he di c i f he ible ea f he ef-
fec i e e f RNN al add i i e e abili . We h e ha hi ide i a
i f a i f ha a c a ie ake i f ed deci i / ade ff .
1.4 Dissertation Organization
The e ai de f he di e a i i ga i ed a f ll . I Cha e 2, e de ail he a-
chi e lea i g del f high-di e i al i e e ie f eca i g, e ie he li e a e,
i i a e a g he ela ed k a d h he c e a e f de a d f e-
ca i g i he ha a i d . I Cha e 3, e e e he e ea ch e i g al g i h
a de ailed de c i i f da a e a d ide if e fea e (e.g., i e i f a-
i ). I Cha e 4, We e ad a ced achi e lea i g del a d d ai k ledge
de el a i i ed c - e ie lea i g f a e k f d g de a d f eca i g.
Cha e 5 e e d he ha a de a d f eca i g f a e k a ge e ic e i , hich
i e ified a he ha a de a d da a e a d e ail ale da a e . We c cl de he
di e a i i Cha e 6 i h a a f i a i igh . De ailed e l ha ca -
be e e ed i he di e a i b d d e ace li i a i a e ided i he




Fi , e ide e eli i a defi i i a d c ce i ec i 2.1 facili a e
di c i i b e e cha e . The e gi e a b ief e ie f c l ed a-
chi e lea i g del f i e e ie edic i i ec i 2.2. S e f he e del ill
la e e e a he be ch a k f ed f eca i g e h d. I ec i 2.3, e
di c e ial ble he a l i g he e achi e lea i g del a lica-
i e i g a d i i i el li e a l i a ach i iga e hei i ac . Cl el
ela ed k i ece ea a e a i ed i ec i 2.4, hich al e he back-
g d f ed e ea ch age da i he e cha e . Fi all , i ec i 2.5, e
e e he c e a e f de a d f eca i g i ha a i d ba ed e
a d i e ac i i h he 5 ha a a fac e .
2.1 Preliminaries
A i e e ie i a e e ce f b e a i , each ec ded a i e t [16]. The e a e dif-
fe e e f i e e ie , acc di g he i e a a e e t. I e ea ch, e ai l
f c di c e e i e e ie i h e all aced i e i e al . I he d , f c -
i b e a i a i e e ie , he i e i f a b e a i i a icall
i c ea i g e e ce i h he a e e i e. E a i (2.1) h a e a le i h T+1
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i e i .
{t0, t1, · · · , ti, · · · , tj , · · · , tT }
8i, j 2 [0, T ), ti < ti+1, ti+1   ti = tj+1   tj
(2.1)
F c e ie ce, e e he i e i e al 1 b defa l . The ef e, he ab e i e
e ie ca al be e e ed a {t0, t0 + 1, t0 + 2, · · · , t0 + T}.
If he i e e ie ha l e i e-de e de a iable, e call i a univariate time
series a d de e he b e a i a i e t a xt. E a i (2.2) h a e a le f a
i a ia e i e e ie ec ded f t t+ T .
{xt, xt+1, · · · , xt+T } (2.2)
If he e i e ha e a iable, e.g., xt a d yt, a d he a iable a e i e ela ed,
e call i amultivariate time series a d de e he b e a i a i e t a (xt, yt) [12].
E a i (2.3) h a e a le f a l i a ia e i e e ie ec ded f t t+ T .
{(xt, yt), (xt+1, yt+1), · · · , (xt+T , yt+T )} (2.3)
We ca al ea he l i a ia e i e e ie a a high-di e i al i a ia e i e
e ie . Each b e a i i a high-di e i al ec , ch a xt = (xt, yt). The ef e,
e e {xt,xt+1, · · · ,xt+T } e e a ge e al i e e ie i cl di g b h i a ia e
a d l i a ia e i e e ie .
A i i ic fea e f i e e ie i ha adjace b e a i a e de e de . Ba ed
he a e f hi de e de ce, Time series prediction e p a ailable b e a i
bef e i e t f a i e e ie f eca i al e a e f e i e t + h. E a i
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(2.4) h a ge e al f f i e e ie edic i del.
xt+h = f(xt,xt 1, · · · ,xt p+1) (2.4)
he e p i he de f he del a d h i called he h i leadi g i e [12].
2.2 Machine Learning Models for Time Series Prediction
Si ce i e e ie f eca i g la a i a le i a a lica i a ea ch a
ec ic , l chai a age e , e cie ce, ge ic , e c. Thi e ea ch ic
ha bee highl ac i e i h ch de el e i b h he a d e h d . F e a le,
E e ial S hi g, he A eg e i e M del, S Vec Reg e i , a d he
B Reg e i T ee, a e ell-e abli hed a d idel - ed f eca i g e h d , hich
ca f e ide b a d acc a e edic i i a i a i . I a ic la , i he
la fe decade , e al e k ha e achie ed e a kable e l ac field ; a d
h , a dee lea i g del ha e al bee de el ed f i e e ie edic i ,
ch a L g-Sh Te Me , Ga ed Rec e U i , a d Te al C l i al
Ne . I ha f ll , e e e he c l ed e ie edic i del i
de ail.
2.2.1 Exponential Smoothing
E e ial S hi g (EST) i e f he idel ed f eca i g del [42],
ed b B , H l , a d Wi e i he 1950 [17, 49, 117]. The ba ic a i
i ha a b e a i i a i e e ie i a eigh ed f he ecedi g b e a i a d
he eigh deca e e iall a he b e a i ge lde . EST del a e idel
ed i b i e a d i d e a la e diffe e e f a e i he i a ia e
i e e ie . T ai a e ca ed b EST a e e d a d ea ali . A Trend
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i he he i e e ie a a h le ha a a d d a d e d e i e, hile
Seasonality i he he i e e ie h a e i dic cha ge.
E a i (2.5) h he i le e e ial hi g del ha i cl de he f e-
ca e a i a d le el e a i .
F eca E a i :xt+h = lt
Le el E a i :lt = ↵xt + (1  ↵)lt 1
(2.5)
he e 0  ↵  1 i he hi g a a e e . Whe e ec i el b i e lde
i e f he le el e a i , e ge he e a ded e e i i E a i (2.6).
xt+h = ↵xt + ↵(1  ↵)xt 1 + ↵(1  ↵)2xt 1 + · · · (2.6)
F E a i (2.6), e ca ee ha he eigh f a b e a i deca i h he
a e f 1  ↵.
Ba ed he i le e e ial hi g del, H l a d Wi e al add a e d
c e a d ea ali c e ca e c e di g a e [49]. Pegel
f he ca eg i ed each e d a d ea ali i addi i e a d l i lica i e e [90].
Ba ed Pegel cla ifica i , Ga d e added a he da ed e e d [42]. H -
d a e al. ided a ca eg i a i f he 15 EST del de e di g he e f
a e ec g i ed b each del (e.g., H l -Wi e addi i e del a d H l -Wi e
l i lica i e del) [54]. B c bi i g diffe e c e , e ca ge a a ie f




I a i g a e age del, f e b e a i a e c c ed f eigh ed f
a f eca e [45]. E a i (2.7) h he p h- de i g a e age ce .
xt+h = b+ !0✏t + !1✏t 1 + · · ·+ !p 1✏t p+1 (2.7)
he e b i he e ec ed ea f a b e a i , !i i he eigh f he i h f e-
ca e a d ✏t i i hi e i e.
Whe aki g edic i , he i le i g a e age i he eigh ed a al e
ha ca h he h - e fl c a i a d ca e he l g- e e d f he
i e e ie . E a i (2.8) i a i le i g a e age i h a i d i e f p.
x̂t+h =
xt + xt 1 + · · ·+ xt p+1
p
(2.8)
Si ce e ece b e a i f e ha e e i ac , highe eigh a e a ig ed
he ece b e a i a d a eigh ed a e age i ed ake edic i . Like
e e ial hi g, E a i (2.9) h he c c i f a e e ial i g
a e age i h a de f p.
x̂t+1 = ↵xt + (1  ↵)x̂t 1 (2.9)
he e ↵ = 2p+1 i he deca a e. Whe e ec i el b i e he hi g e
x̂t i, E a i (2.9) ca al be i e i he f f E a i (2.10).
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x̂t+1 = ↵xt + ↵(1  ↵)x̂t 1 + · · ·+ (1  ↵)p 1xt p+1 (2.10)
I hi f , e ca ee he e e ial i g a e age i a ecial ca e f e -
e ial hi g [117].
2.2.3 Autoregressive Models
I addi i EST a d MA, a eg e i e (AR) del a e al he be -k i e
e ie f eca i g del . Sl k , Walke a d Yagl [86] fi e abli hed he c ce
f AR ba ed Y le idea f deli g i e e ie i g a cha ic ce [120].
A eg e i e M del ai de c ibe he a c ela i be ee b e a i
[45]. The ba ic a eg e i e del edic he a iable f i e e b i g he li ea
c bi a i f a al e f he a iable i elf. Thi i h i i called autoregression.
E a i (2.11) h he ba ic a eg e i e del i h a de f p.
xt+h = b+ !0xt + !1xt 1 + · · ·+ !p 1xt p+1 + ✏t (2.11)
he e b i he e ec ed ea f b e a i a d ✏t i hi e i e. A a eg e -
i e del i al a ed edic a i a i e e ie h e e ie d a
i h i e. I he d , f a T > 0, he di ib i f (xt, xt+1, · · · , xt+T ) d e
de e d t [12]. T ce - a i a i e e ie , he e i a del i eg a i g a -
eg e i e del i h i g a e age del , called he a eg e i e i eg a ed
i g a e age (ARIMA) [13].
O e a edic l i a ia e i e e ie i e e d he del f i a ia e i e
e ie . Take he A eg e i e M del a a e a le. S e e ha e a bi a ia e i e
e ie , a de c ibed i E a i (2.3). x i he a iable f i e e e a edic . We
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ca e b h x a d y a edic a iable b ild a p h- de a eg e i e del,
hich i h a E a i (2.12).
xt+h = b+ ✓0xt +  0yt + ✓1xt 1 +  1yt 1+


























= b+ !T0 · xt + !T1 · xt 1 + · · ·+ !Tp 1 · xt p+1 + ✏t
(2.12)
he e !i = [✓i, i]T a d xi = [xi, yi]T .
The di ad a age f he del de c ibed i E a i (2.12) i ha i l c ide he
ela i hi be ee e a iable f i e e a d he e ai i g a iable , b he i -
e ela i hi be ee all a iable . I he 1980 , Si i d ced a e ge e ali ed
l i a ia e AR del called Vec A eg e i (VAR) del he c e a e-
ela i hi be ee a iable [105]. S e e ha e N a iable x1,t, x2,t, · · · ,


















































xt+h = b+W 0xt +W 1xt 1 + · · ·+W p 1xt p+1 + ✏
(2.13)
he e eachW⌧ i a N ⇥N a a e e a i f ec xt ⌧ . VAR ha e bee idel
ed f ec ic i e e ie a al e .
I addi i he del c l ed i he i d (e.g., EST, MA a d VAR),
a he achi e lea i g del ha e al achie ed ig ifica e l i i e e ie
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edic i . We ai l d h ee f he : ee-ba ed del , ke el-ba ed del a d
a ificial e al e k.
2.2.4 Tree-based Models
E e ble lea i g i a ech i e ha c bi e ba ic lea e d ce a e f l
del [46]. O e f he c l ed ba ic lea e i he deci i ee. Ma deci-
i ee-ba ed eg e i del a e ge e a ed b i g diffe e e e ble e h d .
Baggi g a d b i g a e ell-k e e ble e h d . Baggi g (i.e., b a
agg ega i ) c ea e l i le lea e b i g he e ai i g e a d l a led
f he igi al e a d aki g he a e age f he edic i f he lea e a he
fi al e l [15]. Ra d F e (RF) i a e e e a i e baggi g del ha i idel
ed f i e e ie f eca i g. B i g i i ila baggi g, b he lea e lea
f he e id al ge e a ed b he la i e a i [37]. E a i (2.14) h a e a le
f hi b ced e.
f (i+1)(xt, xt 1, · · · , xt p+1) = f (i)(xt, xt 1, · · · , xt p+1) + h(i)(xt, xt 1, · · · , xt p+1)
h(i)(xt, xt 1, · · · , xt p+1) = xt+h   f (i)(xt, xt 1, · · · , xt p+1)
(2.14)
he e f (i)(.) i he del a he i h i e a i , a d h(i) i he edic i e e id al a he
i h i e a i .
T ee-ba ed del ake edic i b efe i g he e l f diffe e lea e
ha he ca ide b edic i a d e e e fi i g. E e a lied i le
edic i del like AR EST, i ca ill effec i el i e edic i e acc ac [46].
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2.2.5 Kernel-Based Models
Ke el-ba ed lea i g e h d a e a cla f a e a al i alg i h ha a i -
a ce a high-di e i al ace b i g diffe e ke el f c i . I ead f lea -
i g fi ed a a e e f he i fea e , ke el lea i g del d he i ila i f
i a ce i he i lici fea e ace [83]. The ef e, e d eed calc la e da a
c di a e i he high-di e i al ace, b i l e al a e he d d c f each
ai f i a ce . Thi a ach i called he kernel trick.
Ma ke el-ba ed eg e i del , ch a S Vec Reg e i (SVR)
[108] a d he Ga ia P ce (GP) [107], ca al be ed f i e e ie edic i .
The ea ie a d i ea he eg e f i e e ie a b e a i a d b ild
a ke el lea i g del i h ge e al ke el f c i , ch a he Radial Ba i F c i
(RBF) a d l ial ke el.
SVR, f e a le, lea a high-di e i al li ea del b i g he da a a ed
f a p-di e i al ace, a h i E a i (2.15).
xt+h = !
T ([xt, xt 1, · · · , xt p+1]T ) + b (2.15)
he e !T a d b a e he a a e e f he del a d  (.) i he f c i a i g
he p-di e i al da a a high-di e i al ace. S e he e i a ke el f c i
k(., .), defi ed a E a i (2.16).




The , he l f c i f SVR i i i ed i he d al ace a d E a i (2.17) i





 ik(x,xi) + b (2.17)
he e  i i he a a e e i d al ace, N i he be f ai i g i a ce , x i
he i e e ie eg e edic , a d xi i he eg e f he i h ai i g i e e ie .
Ke el Ridge Reg e i (KRR) [115] i a he eg e i del, i h a ide ical f
E a i (2.15) b a diffe e l f c i .
2.2.6 Artificial Neural Networks
A e e , a ificial e al e k (ANN) ha e achie ed e a kable e l i a
field , i cl di g i e e ie edic i . A l ila e e ce (MLP) i a feedf a d
ANN i hich he i a e fil e ed h gh l i le hidde la e . The ac i a i f c-
i be ee he hidde la e i d ce -li ea i he , hich e able ANN
ca e c le a e [94]. C a ed i h MLP, ec e e al e k (RNN)
a e e i able f lea i g i e e ie a e d e hei i e feedback a chi-
ec e [38]. The ke i e e ie edic i i fi di g he i e de e de c be ee
b e a i . The ef e, he i f a i eed e i d i g he lea i g ce .
The chai -like a e f a RNN ca add e hi i e, a h i Fig e 2.1.
Figure 2.1: S c e f ec e e al e k
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The c e he lef -ha d ide i a ba ic RNN cell i h a feedback c ec i ;
he lled c e i he igh -ha d ide. ht i he hidde a e ge e a ed a he t h
e a d a ed he e cce . B i g hi c e, he RNN ca e i e
he i f a i f hi ical b e a i [99].
H e e , he ba ic RNN del ha e l di g a d a i hi g g adie ble , e -
eciall he deali g i h l g- e de e de cie . H ch ei e a d Sch idh be i -
d ced a e RNN a chi ec e called L g Sh -Te Me (LSTM) [48], hich i
c ed f a i ga e, ga e, a d f ge ga e, a h i Fig e 2.2.
Figure 2.2: L g h - e e cell
The a da d RNN cell i c c ed f i le e al e k la e , a h
he lef -ha d ide. The c e f LSTM i h he igh -ha d ide. I e
h ee ga e , hich a e ig id f c i , c l he i f a i fl . B i g ga e
a d i le ele e i e e a i , i ca decide hich i f a i i e ai ed, hich i
f g e , a d hich i ed. The ef e, LSTM ca a id l g de e de c ble .
Ba ed LSTM, K gh Ch ed a e cell a chi ec e called he Ga ed
Rec e U i (GRU) [27]. GRU ha fe e a a e e beca e i c bi e he f ge
ga e a d i ga e. O alle da a e , GRU e f be e ha LSTM, a d i i be-
c i g e la d e i i le a chi ec e. Be d RNN-ba ed del , a
e ea che al e C l i al Ne al Ne k (CNN) ce i e e ie da a.
A Te al C l i al Ne k (TCN) e a hie a ch f e al c l i al fil-
e ca e l g- a ge a e [110]. Aa a de O d e al. ed Wa eNe ,
hich i c c ed f a ack f ca al c l i al la e a d e a dila ed c -
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l i fil e a e c a i al c [87]. LSTM a d CNN (LSTM-CNN) a e al ed
ge he , ha he CNN lea i e e ie c al i f a i a d LSTM de ec
e al de e de c [103].
F a a da d i e e ie da a e , he e i l de c ibed achi e lea i g
del ca gi e acc a e edic i . B i ac ice, a da a e a e ideal.
C ble i cl de he f ll i g: 1. The e i i fficie da a, 2. The da a c -
ai a i i g al e , 3. The da a i e e l di ib ed. 4. The da a c ai
a e ha cha ge e i e, ch ha da a f he di a a i le ef l f
edic i g he ece a e . I he e ca e , achi e lea i g del b il i g
i di id al i e e ie a gi e eliable edic i . E eciall f c le dee lea -
i g del , he e a be e gh da a fi hei a a e e , a d i a ca e , hi
ill lead e fi i g ble . I ec i 2.3, e ill a i e he e h d l e
ch ble de el ed i ece ea b i g c - e ie i f a i , li hei ad-
a age , a d i hei deficie cie i ade acie .
2.3 Potential Pitfalls
Machi e lea i g del , e eciall dee lea i g del , el hea il da a. If he
a f da a i i fficie he da a i e l ce ed, a he e icall
cce f l del ill e f l i ac ical a lica i [122]. Thi i e eciall
e i i e e ie edic i . D e he li i ed da a f a i di id al i e e ie , he
edic i e l f a c le del a e e e e ha h e f i le del
[78]. E e if e ha e a l g i e e ie , i d e ea ha e ha e fficie da a.
F e a le, i a i e e ie , da a ca be d i a ed b ce ai ecific a e , aki g
he a e diffic l ca e d i g he lea i g ce . A he c i a i
i ha da a f he di a a i f li le hel i lea i g ece a e , hile h - e
da a i fficie f he a k.
I he face f hi ble , he di ec l i i i c ea e he a f da a.
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O e a ach i e l i a ia e i e e ie , ch a VAR del a d a dee
lea i g del [113, 21, 58, 24]. H e e , he i c ea e i he a f da a ill i l-
a e l i c ea e he c le i f he del. I he e d, he a f da a a ill
be i fficie . M e e , addi i al a iable a be hel f l i edic i g he a ge
a iable. A he a ach i e ela ed i ila i e e ie . I a ca e , ela ed
i di id al f e f ll i ila a e . B ha i g da a ac diffe e i e e ie f
ela ed i di id al , l he ble f i fficie da a ca be effec i el l ed, b
he i ac f lie ca al be ed ced, he eb aki g e b del .
T a e e al. e a f eca i g del hich l a i f a i f he
ck-kee i g i he he e i e gh i al hi a ailable f he c e
e [114]. Thi del di ec l e hi ical i f a i f he i e e ie . The e
ill be ble he a l i g i he da a e , i ce a bi a il fi i g all i e e ie
i e del a l e he f c f he c e i e e ie a e . The ea f hi
i ha d i g he ai i g ce , achi e lea i g del e d a i f he da a ha
ha he g ea e i ac he l . The ef e, if i e e ie i h i ila a e he
c e e d d i a e he ai i g da a c ai a ela ed a e ,
i ill ake he lea i g ce e e el diffic l . The ef e, bef e fi i g he i e
e ie i he del, e eed g he a d le i e e ie bel gi g he a e
g ha e a del. Thi ce e i e a ade- ff be ee he i e f he g a d
he i ila i f he i e e ie i hi he g . We a lea a a a e a
ible hile e i g fficie ai i g da a.
Cha ad de el a hie a ch del ba ed a Ba e ia f a e k a d le he
i e e ie i e bg ha e he a e del a a e e , hich achie e g d
e l i l chai la i g [22]. Ba da a e al. g ela ed i e e ie ai a
e LSTM f ale f eca i g. The e g i g a egie . The fi i e
d ai k ledge, ch a ale a ki g a d he e ce age f e ale . The he
i e i e e ie cl e i g. The e k- ea cl e i e e ie acc di g he
fea e ec c c ed f ha dc af ed fea e , ch a e d, iki e , a d li -
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ea i [6]. I [5], Ba da a e al. i e iga e e cl e i g e h d , i cl di g k- ea ,
DBSCAN, Pa i i A d Med id (PAM), a d S b. Sali a e al. i d ce a ba-
bili f eca i g f a e k called Dee AR, hich e RNN-ba ed a chi ec e lea
f g f i ila i e e ie a d ide e i a i f he f eca di ib i
[96].
The e h d l gie f he k li ed ab e a e cl el ela ed . H e e ,
hei cl e i g e ic a e ai l ba ed ha dc af ed fea e , ch a ea , e d,
a d ea ali . I a ca e , he e fea e d g a a ee ha i e e ie i h
i ila a e ca be e ac ed. M e e , e fea e a e a licable all e
f i e e ie , f e a le, h ical ajec ie . The ef e, a he ha i g ha dc af ed
fea e , e ec e d g i g acc di g he a e f he i e e ie i elf. F
a ge e al i e e ie , if i ha ch a li g a d e al le g h, e ca e E -
clidea di a ce. F a ch a li g, e ca e d a ic i e a i g di -
a ce (DTW) [95]. I addi i , e ca e edi di a ce eal e e ce (EDR) [26],
edi di a ce i h eal e al (ERP) [25], a d l ge c e e ce (LCSS) [61].
F h ical ajec ie , e ca e e ic eg e - a h di a ce (SSPD) c -
a e he i ila i f a h ha e [10]. Acc di g he e ie i [10], e ajec
di a ce ca be b f all e f ajec ie . [1] i d ce a f a e k called A -
a lea a i g di a ce b i g a a e c de ha be fi he ai i g i e
e ie .
2.4 Related Works
I hi ec i , e e ie de a d f eca i g li e a e, a ic la l he i e face be ee
achi e lea i g a d f eca i g i he e a i a age e li e a e, i h a ecial
f c he ece e ea ch i a ed b eal i d ble i g da a-d i e a -
ach.
D e i c cial le i d c i a d i e c l [57], de a d f eca i g
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ha bee e e i el died i he a decade [117, 17, 98, 100, 69, 11]. P ac ical
c ide a i ch a c llab a i e f eca i g a e hi be ee e aile a d a -
fac e [2], e f a ce f hie a chical f eca i g a diffe e le el f agg ega i i
he l chai [67], a d c bi i g f eca f l i le del [44] ha e al bee
died. M f hi e ea ch f c e adi i al i e- e ie e h d l g .
Rece ea ha e ee a g ea de el e f achi e lea i g a lica i ac
a di ci li e d e hei e a kable abili ie ca e hidde a e . I f eca -
i g d ai , Hill e al. cce f ll a lied e al e k del i e- e ie a d
achie ed ch be e e f a ce a c a ed ha f adi i al a i ical f e-
ca i g e h d [47]. Rece l , he i ila e f e ea ch ha a ea ed i he e a-
i a age e li e a e. While li i ed i be , he e i a a d e d i hi
da a-d i e e ea ch. F e a le, Ca b ea e al. died he effec i e e f b h
achi e lea i g a d adi i al f eca i g e h d i la ed a d eal ale da a
[20]. The e ed ha adi i al e h d k ell i la ed da a, b a e le
c e i i e agai e ad a ced achi e lea i g del eal da a. A e e-
ce a e le e agi g he e f achi e lea i g i de a d f eca i g i C i e al.,
hich e b h he e a i al da a ( ale a d a ke i g da a) a d he cial edia
i f a i i e he acc ac f dail ale f eca [73].
N ice ha all de a d f eca i g del di c ed fa edic he f e de a d
f a d c i g i da a, he e he e a be ble i del a a e e
e i a i he he a f da a i li i ed. T add e hi ble a ell a
hel fi d he c hidde fac , e le e age i f a i f he d c . Thi
idea f c -lea i g f he d c ha bee ed i e d c f eca i g i
hich f e ale a e edic ed f a e f fea e ch a ice, b a d, le ba ed
c a able d c [35, 3]. H e e , i ch e i g , he da a e i li i ed l
i ila d c a d he da a i i e- e ie a e i ed.
Wi hi he c e f i e- e ie li e a e, de a d f eca i g f ela ed i e e-
ie ha e al bee died a gi g f i de a d f eca i g, h el de-
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a d f eca i g, elec ic e de a d f eca i g [89, 109, 41]. Rega dle f he
a lica i e i g , a a da d a i i ha he e i e e ie a e ga icall e-
la ed each he , f e a le he de a d f h el a d he be f i e e
ea ch e ab h el i f a i i he a ea. Vec a eg e i (VAR) i a ell-
e abli hed ec e ic e h d f lea i g f ela ed i e e ie he aki g f e-
ca [105]. H e e , VAR i e diffe e f ha e e a d i a licable
ble d e e fi i g. S ecificall , VAR all all a iable i e ac li ea l
i h hei a d each he c e a d a al e (lag ). The ef e, he he e a e
a i e- e ie i l ed i h a lag , a i e ded i ble f c -lea i g,
he be f VAR c efficie be e i a ed i e la ge, leadi g e e e e fi -
i g a d la ge f eca e e e i h eg la i a i . A c fi ed b e ical
e l , VAR e f a ce i ig ifica l e ha e e h e f he ba eli e ( ee
Sec i 4.2). Thi i c fi ed i e ical e l . I deed, H d a a d A ha a-
l gge i g VAR l f a all be f i e- e ie hich a e k
be c ela ed i h each he [52]. I addi i , VAR l ca e li ea ela i hi . A
c fi ed b e l , he e e i ig ifica -li ea ela i hi i da a.
I e f i g -de a d i f a i hel de a d f eca , a ece a-
e le e age cial edia da a e ha ce he e f a ce f f eca i g [74, 73, 11,
72, 102]. F f he de ail , e efe he eade Ch i e al. f a e ie [28]. I hi di -
e a i , e ide if he i able -de a d fea e a d e he edic de a d
ac d c . I a ic la , idea f le e agi g i e a d l chai c-
e i f a i i hi he c -d g ai i g f a e k i ba ed e i i g he e ical
e a i a age e li e a e. I deed, he be efi f i g d ea i e
da a e ha ce he ea i al d c i /i e deci i ha bee died
i he a al ical del [18, 123], b ha bee e ed e i icall . F he , a g
he ible d i e f diffe e i e le el i he e , he i ac f di ib i
e k c e i ig ifica [19]. I di e a i , e e i icall e l e he al e
f i e i f a i a d l chai c e (DC-le el da a) i de a d f eca i g
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i g eal da a i a c -d g ai i g e i g.
The e i li i ed a d al ela i el i i i e acade ic li e a e de a d f eca i g
f ha a d c c a ed he i d ie (e.g., i , e e g , e c.). Be ide
he g a h b C k [30], i die ha a de a d f eca i g a e a-
i ed a d c a ed d i Table 2.1. S ecificall , he fi ecifie hich
ie de a d i f eca ed i he e ec i e e ea ch beca e diffe e da a igh be
a ailable a d ed f ha ecific ie . The ha a l chai ha l i le ie , i -
cl di g a fac e , ade a e / h le ale (TP ), di ib i ce e (DC ), a d
i - f-ca e. I i ell-k ha de a d f eca bec e le acc a e i g
he chai . We e f eca de a d a he a fac e ie .
Table 2.1: C a i f ha ace ical de a d/ ale f eca i g a e i he li e a e.
A ha e al. Ca da e al. Ki e al. Me k e a e al. Nik l l Zedeh e al. Our
(2014) (2010) (2015) (2019) (2016) (2014) Model
Tier Re aile Re aile Re aile Di ib P i - f-ca e Di ib Ma fac e
M i g a e age N e AR M i g a e age Diff i del ARIMA E . a e- ace del
Benchmark E . S hi g Li ea eg e i ARIMA M i g A e age
H l -Wi e E . hi g Li ea Reg e i
Li ea eg e i
Proposed N e ANN VARX S b lic eg e i N e G a h-ba ed a al i Cl e i g a d RNN
model a d ANN
Utilized Hi ical ale Hi ical ale Hi ical ale Hi ical ale Hi ical ale Hi ical ale Hi ical de a d
data S cial e k P ice ( e c i i da a) D ea i .
S l chai i f .
Forecast M hl Q a e l M hl Weekl Yea l M hl Weekl
frequency
Forecasting 1- h ahead 1- ea ahead 1- h ahead 1- eek ahead 1-5 ea ahead 1- h ahead 1-2 h ahead
horizon
Metrics MAD, MSE N e P edic i e R2 R2 R2 NME, NMAE, NMSE
MAPE a e MAD ME, MAE, MSE MSE, MAE
Number of 2 1 4 1 11 217, b l 133 (1 da a e )
NDCs 21 e e a al ed 112 (2 d da a e )
Time-series N N N N N N Ye
cross-validation
Table 2.1 al c a e di e a i he e ea ch k i e f be ch-
a k , del ed, da a ili ed, e ic ed, a d f eca i g h i . The ai
be ch a k ed i he e a e a e i g a e age, i le e e ial hi g,
a d eg e i , c i e i h h e e ed i he i d ac ice de c ibed i
Sec i 2.5. I e f da a ed, he e ee be a lack f di i c i be ee de-
a d a d ale i he ha a f eca i g li e a e ( i h ale bei g he igh -ce ed
de a d b a ailable i e ). All a e i he able e ce ed hi ical ale
(i ead f ac al hi ical de a d) edic de a d, a d li le he i f a i i
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ed f f eca i g. S ecificall , be ide hi ical ale , Ki e al. ed c e e-
e c llec ed i bl g d c e hel i e d g de a d f eca f a e aile
[66]. Me k e a e al. ed di c ed ice i a ca al f eca i g del f eca
de a d a a di ib [81]. The e l ed hi ical ale . I ea i g f eca -
i g acc ac , c - alida i i he a da d a ach a d h ld be ed e e
he ge e ali abili f he f eca i g del e da a. The ba ic c - alida i -
ced e i l e e a a i g he da a i ai i g a d e e , he e he ai i g da a i
ed e i a e a f eca i g del a a e e , a d he e e (⇡ 20% f he b e a-
i ) i ed e al a e i acc ac [76]. H e e , hi e i g a da d i f e
ed i he ha a f eca i g li e a e. F he , i ac ice, f acc ac e al a i f
f eca i g e h d , i i ec e ded e he e hi ica ed i e- e ie c -
alida i , he e he e a e a e ie f e e a d he f eca i g acc ac i c ed
b a e agi g e he e e e [52]. H e e , e f he e a e i le e ed
i e- e ie c - alida i a d f he l ed a all be f d g .
2.5 Current State of Pharma Demand Forecasting
Ba ed e , e , a d li e a e, hi ec i de c ibe he c e i a i f
ha a de a d f eca i g i e f e h d a d da a ed.
Forecasting Methods
I 2018, he gl bal a ke f ha ace ical eached $1.2 illi , $100 billi
f 2017 (IQVIA I i e f H a Da a Scie ce) a d he U.S. al e h ld e 45%
f he gl bal ha a a ke . D e he high fi a gi - he 10 ha a c -
a ie i he U.S. had a edia fi a gi f 17% (A gell 2004) - he e a a l
eed f l chai efficie c a d he ha a i d did a ch a e i de-
a d f eca il e ece l [64, 81]. Thi ee i gl e lai he d i a i i
f i le de a d f eca i g e h d ed i he i d . Jai , ba ed a ha a
i d e , li ed he la f eca i g del a e e ial hi g,
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i g a e age , a d eg e i [56]. M e ece l , Welle a d C e e ed 200
c a ie (14 f hich a e ha a c a ie ) a d c fi ed ha i a ia e a i ical
e h d ha e ai ai ed hei d i a i i i ha a a d he i d ie [116].
I a ic la , e e ial hi g, i g a e age, a d ai e e h d acc f
82.1% f all a i ical f eca . Thi i e e e i he e a f i g f a e. A al i g
he e l f a j i e ea ch i i ia i e f I d Week a d SAS, Cha e a i ed
ha hile c a ie igh be i g a i f a e hel i h de a d f eca i g,
i g a e age, e e ial hi g, a d i le eg e i del a e ill he
la f eca i g e h d ed b he f a e [23].
C k li ed he ical ced e f de a d f eca f i - a ke ha a d c
a (1) e di g hi ical da a, (2) a l i g he effec f e - e d e e (i.e., e e al
i e al e e ha a affec de a d b eflec ed i he hi ical da a), a d (3)
c e i g e ded da a i f eca ba ed he fi e [30]. The chal-
le ge he f eca e a e ide if he e e - e d e e a d a if he effec f
he e e e he f eca . While he e c ld be d e b h a e e j dg e ,
hi i a ical beca e ha a c a ie deal i h a la ge be f a i al d g
c de (NDC ), a gi g a he e f h d ed h a d f a ke ed d c i h
diffe e he a e ic cha ac e i ic . E e f d g i h he a e ac i e ha ace ical
i g edie (API), he a ha e diffe e d age , deli e e h d ( able . . i jec i ,
e c.), c e di g diffe e NDC . Th , f eca i g i icall d e i g f a e
(e.g., SAP, O acle, R, E cel). O e he c ce f h a j dge e i i ali , c -
i e c , a d de e de ce e e ie ce ; he ce, h a j dge e i l i c a ed
f ecial ca e ch a e d c la ch k c e i e a ce/e i . A d,
e e i he ca e he h a j dge e i i c a ed, i i i c a ed f
he alg i h -ge e a ed f eca [56]. He ce, acc ac f alg i h -ge e a ed de a d
f eca i g i a ic la l i a .
Data Used
C e l , f a i ical f eca i g e h d , hi ical ale a e he c l
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ed da a f f eca i g [116]. Be ch a ki g die e ed i Me k e a e al. i
ha al h gh he e i le f da a ef l f e acc a e de a d f eca i g,
da a age i li i ed d e a i a ec (e.g., diffe e da a f a ; lack f da a i -
eg a i l ) [81]. Cha e al b e e ha de i e all he i e e i h da a
c llec i , d ea da a ha bee ili ed f l chai de a d f eca i g
a d la i g [23]. The al e f d ea da a ha bee e l ked, e e af e sup-
pl chain visibilit i ade a ailable. Si ce he id-2000 , ea li e de i g a d
cha i g ce e i he d g l chai , Elec ic Da a I e cha ge (EDI) ha
bee ad ed i he ha a i d . A a f he fee-f - e ice (FFS) a a ge e
i h he a fac e , h le ale ide i e da a he a fac e , -
icall ia he EDI i e face k b hei e ical de ig a i ch a 867, 852, 180
a g a he . F i a ce, EDI 852 c ai i e , d c cki g, a d
d c e e ec d f he ade a e DC he a fac e [118]. H -
e e , he e ha bee a lack f e del f i c ea i g f eca i g i ellige ce [81]
a d i i al i e e i he a al ic kill f de a d la e [23]. O di e a i
i he fi e l e he al e f e f hi da a ha a de a d f eca i g a k .
Forecasting Horizon
The e l e ide he a fac e a e f eca f f e d g de a d. I
e i g, he f e de a d efe he al de a i f each d g f all di i-
b i ce e i a ce ai eek i he f e. The be f eek e edic i called
he forecasting hori on. Acc di g C k (2016)[30], he f eca i g h i i hi he
ha a i d ca a ge f h - e , edi - e , l g- e f eca . The
l g- e f eca (> 5 ea ahead) a e ed f a egic la i g. F e a le,
la ch a e d c 3 ea f , a 10- ea f eca i f e ed. The edi -
e f eca (> 1 ea ) a e d ced f fi a cial f eca i g a d b dge la i g.
The h - e f eca (dail , eekl , hl ) a e i l ed i h e a i , ch a
i e deci i a d a fac i g deci i ( c e e f a a e ial , ched l-
i g, e c.). We i a il f c f eca i g le i l chai e a i ; he ce, he
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f eca i g h i c ide ed i 1-8 eek .
Interactions with pharma companies
T f he c fi he c e a e f de a d f eca i g i he ha a i d , e
i e ac ed i h fi e ha ace ical c a ie h e a e a e hidde f c fide -
iali ba ed a f c ed e i ai e di ec ed a he i f i e e i hi di e a-
i . S ecificall , e de ig ed a li f e i i he h ee af e e i ed ca eg ie :
f eca i g e h d , da a ed, f eca h i , a d he e f de a d f eca , f
hich he c a ie ided a e . A e di 3 i cl de he li f ecific e -
i . Whe d b e i ed, f he i e ac i e e c d c ed h gh i e ie
addi i al c e de ce .
All ha a c a ie e i e ac ed i h c fi ed ha he a e i g f a e
f eca de a d i h i le del ch a e e ial hi g (2 c a ie ),
i g a e age (2 c a ie ), a d li ea eg e i del (3 c a ie ), a d e
c a ie e e ha e f he h ee. O e c a e i a ed ha h a j dg-
e i i l ed i le ha 10% f he ca e , hile he e ai i g c a ie e h a
j dg e i 10  30% f he ca e . M e e , h a j dg e a e i a il ed f
e d c la che a d la ed i . F he , all c a ie e ified ha l
hi ical de a d i ed ge e a e a i ical f eca . I e f f eca i g h i-
, i a ie f 3 h (3 c a ie ), 1 h (1 c a ), 1 eek (1 c a ).
Re l f de a d f eca a e ed i a ide a ie f ac i i ie . All c a ie ili e
de a d f eca f i e deci i . Be ide , i i al ed f ca h fl a d k-
f ce la i g (4 c a ie ), f ca aci la i g (3 c a ie ), d c i la i g,
a d i la i g (3 c a ie ) a d f e i g ale a ge (1 c a ).
Fi all , he ha a c a ie a ed he a e c e l i g achi e lea i g
del , b e i i he ea l age f i e iga i g achi e lea i g i de a d f e-
ca i g. All c a ie e i ed ha he a e e achi e lea i g del a l g
a he e del ca b i g fficie i e e (> 10%), e e if ch del a e le
i e e able ha he c e l ed del .
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Chapter 3
Research Setting and Dataset
Thi ec i e ie he e ea ch e i g f hi di e a i . I a ic la , e fi de ail
ha a de a d da a e i he c e f he l chai e k i Sec i 3.1,
f ll ed b a de ailed de c i i f he e ail ale da a e i Sec i 3.2.
3.1 Pharma Demand Datasets
3.1.1 Pharma Distribution Network
The ha a l chai i a c le e i hich d g a e deli e ed f a fac-
e a ie h gh he di ib i e k . A e - i lified ha a di ib i
e k highligh i g ha i e ai i g k i de ic ed i Fig e 3.1. I a ic -
la , he fl f ha a d c igi a e f a fac e l i le ade a e
(TP ), h he di ib e he e d c ia hei e k f di ib i ce e (DC ),
d ea i - f-ca e (POC ), ch a cli ic , h i al , e ail ha acie . T ade
a e ca be ca eg i ed a adi i al h le ale a d ecial di ib . The
f e icall ha e la ge e k , ca a la ge a ie f d g , a d e f e di -
ib e h i al , e ail ha acie , a d h eca e ide , hile he la e icall
ha e e c lled e k , eciali e i ecial d g a d e f e di ib e
h icia ffice , cli ic , a d i de e de ecial ha acie . Rega dle f i e,
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each ade a e ha i e k f DC , h gh hich POC ecei e he d g .
Figure 3.1: Ill a i f a ha a di ib i e k
A e i ed, e b ai ed f i d c llab a la ge da a e f EDI
852 f ha a a fac e . The da a e c i f l chai cha el
da a all ha a d c ha he e ec i e a fac e ha a he i e f da a
c llec i . Each d c i de e i ed b a i e, h ee- eg e ide ifie , called NDC.
We ill f c a al i g he fi da a e a d he e he ec d da a e c fi
i igh i Sec i 5. We e e e e de ailed de c i i f he fi da a e .
3.1.2 Pharma Demand
O da a i cl de all a ac i e he e i d f J l 2007 A g 2017 be ee
a d g a fac e a d i ade a e DC , c llec ed eekl f 133 i e NDC .
S ecificall , hi efe i f a i f he a i ld, he ade a e , he di ib-
, a d he e ec i e i e le el a he c e di g DC. The a i ld a d
i e le el f each a ac i a e ea ed i ack i (PU) e e ded i
(EU) f each NDC. We ch e e e e ded i (i.e., e ca le able f lid
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d age f e illili e f li id d g d c ) beca e hi ea e e hel
ali e diffe e ackage i e , hich all c a i ac NDC . S ecificall ,
each a ac i i he da a e i cl de i f a i he a i ld, he ade a -
e , he di ib , a d he e ec i e i e le el a he c e di g DC. Fig e
3.2 h he f a f he da a i e .
Figure 3.2: F a f ha a da a e
The fi da a e i cl de 3.4 illi a ac i , a d he ec d da a e c ai 1
illi a ac i .
Fig e 3.3 ill a e a ical i e- e ie f he eekl de a i ie f a d g e
he e i d f 2007-2017. The fig e h a de a d ike cc i g h gh
he ea . A ill be di c ed la e , e i e ce f ch ike i d e he e ale
i e e b i g i he ha a i d . He ce, bei g able ca e ch ike i
i a he e f a ce f f eca i g del .
Figure 3.3: Ill a i f a d g de a i ie e i e
Fig e 3.4 h he a i f all d g de a i e ie . Each i he fig e
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i dica e he he he e e e edici e de ed i he eek f 2007 2017. Bl e
i el e e e e de a i ie , a d g ee e e e - e de a i ie . I
he fi da a e , e ha e 133 i e NDC i h 530 eek f ec d , b 52% f he
al b e a i a e e , hich i ical f a a e high-di e i al i e e ie .
Figure 3.4: S a i f he de a i e ie
3.1.3 Additional Information
I addi i he a de a d i f a i , e e he f ll i g -de a d fea e i
f eca i g del.
Inventory Information. The fee-f - e ice (FFS) c ac e ale i ha a i d
e i e d ea h le ale ha e i e i f a i i h he a fac e ia
EDI 852 i e face. He ce, e c llec b h he hi ical de a i a d he i e
a he DC i each eek hel edic f e de a i . Thi a ach al e
he he e ical f da i f he OM li e a e ha a lie de a i deci i
ca be i ed he de a d a d i e da a a e ha ed i hi he l chai
[18, 123].
Product Information. A ide f he EDI 852 da a, e al c llec ed addi i al i f a-
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i f each d g ATC c de f blic da aba e . ATC c de i a cla ifica i e
eg e i g he d g i di i c g ba ed hei che ical, ha ac l gical, a d
he a e ic e ie . ATC c de ha fi e le el , i h g e i el e de ailed i -
f a i ab he d g. We f c he fi le el cla ifica i , al k a he
ai a a ical g , i hich he d g a e di ided i 14 ai g . S ecificall ,
e fi e ac ed he - ie a a e f each NDC f he Na i al D g C de
Di ec , a d he ea ched f he e ec i e ATC c de f he da aba e a WHO
c llab a i g ce e f d g a i ic e h d l g . Si ce ATC c de i idel ed i
ha a i d cla if d g ba ed hei cha ac e i ic , e la e e ATC c de
a e f he g i g che e i f eca i g del . We al b ai ed h le ale
ac i i i c (WAC), hich i he li ice f each NDC. Real ice icall i cl de
di c a d eba e , b WAC i a idel acce ed efe e ce ice [123].
Supply Chain Structure Information. The 133 NDC a e ld 28 ade a e (i -
cl di g he h ee h le ale di ib hich e e e 85% f he al a al U.S.
ale ) h gh hei e ec i e 247 DC . We la e e ed a he TP le el ee he he
ch l chai i f a i be efi he f eca . O a e age, each ade a e -
cha e 64 NDC f he d g a fac e , hile each DC ecei e ghl 34 NDC
e e eek. We ide he de c i i e a i ic f da a e bel .
Table 3.1: De c i i e a i ic f da a e
Mea S d. Mi Media Ma
# f DC e TP 9 15 1 2 50
# f NDC e TP 64 41 2 68 127
# f Ob e a i e TP 123,031 272,775 240 25,749 970,393
A g. O de Q e TP 21,616 63,999 39 903 285,866
3.2 Retail Sales Dataset
O e ail da a e i e ac ed f he Wal a g d ale da a e i he M5 c e i i
[36]. The c e i i da a e c ai dail ale a d ice f hi h a d f d-
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c f Wal a e i Calif ia, Te a , a d Wi c i be ee 2011 a d 2016.
The d c c e f d, h bbie a d h eh ld g d a 10 e i each egi . Re ail
da a e i ed e if he ge e ali abili f c - e ie lea i g. We elec f d a
Wal a e i Calif ia e f a e k. The e a e a i ila i ie be ee
he f d ale a d ha a de a d , f e a le, he a e b h de he i fl e ce f
i , ea , ecial e e , e c. O he he ha d, he ale a ge f f d i
ch alle ha he de a d a ge f d g . Fig e 3.5 h he hi g a f he
d g de a d l e a d f d ale l e i l g cale. F d i e e i hable,
f d ale cha ge fa e ha d g de a d i a h e i d.
(a) Hi g a f (l g) d g l e (b) Hi g a f (l g) f d ale
Figure 3.5: Ra ge f d g de a d a d f d ale
T facili a e c a i i h ha a da a e , e e ce he c e i i da a e
d ce e ail da a e i h i ila f a . We acc la e he dail ale f a
d c i 10 e each eek a he eekl ale f he d c i ha egi a d e
he a e age f dail ice i each eek a he eekl ice. Fi all , he e ail da a e
c ai eekl ale a d ice f 216 f d d c a Wal a e i Calif ia
f Ja a 2011 A il 2016. E e f d d c ha 274 eek f ale a d ice
ec d . The a i ic f f d a e age eekl ale a d ice i he e ail da a e i
h i he able 3.2.
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Table 3.2: De c i i e a i ic f f d eekl ale a d ice
Mea Media. S d. Mi Ma
ale 13.24 8.37 14.73 0 83.53
ice 3.23 2.51 1.95 0.97 11.35
3.2.1 Retail Sales
A e a le f a f d d c ale f 2011 2016 i h i he Fig e 3.6. Like
ha a de a d, d e he i fl e ce f hidde a ke fac ch a e i dic a ke
ac i i ie a d ecial e e , e ail ale al ha e ike al e a ce ai i e i
a d l i le ea al a e . ARIMA a d ETS a e f e ed lea he ea al-
i f i e e ie , ch a addi i e ea ali a d l i lica i e ea ali . H e e ,
he e ea ali ie a e ade a e de c ibe he c le ea al a e f ale .
The ef e, e eed b ild e hi ica ed del la ge a f da a.
Figure 3.6: Re ail Sale
Ne al e k a e i e al e i a f f c i [31, 39, 50], ca able f del-
i g c le a d -li ea a e i cl di g ea ali [79, 111]. H e e , Nel e
al. [85] ed ha he a he a ical f f he fea ibili f e al e k f ea-
38
ali deli g i l alid he he e i e li i he be f e .
I ac ical f eca i g a lica i , li i ed da a a ailabili a la ge- cale
e al e k ha ca ca e ea al a e . La e , c - e ie lea i g i
ed add e hi li i a i .
3.2.2 Sparsity of Retail Sales
The e ail ale da a e i cl de adic e ale d e he i e i e c f he ec d .
E e h gh eekl ale acc la e he dail ale f diffe e e i hi a eek,
a e a e ill lef . Fig e 3.7 h he a i f all f d d c ale . Each
i he fig e i dica e he he he e e e - e ale i he eek f 2011
2016. Bl e i el e e e e ale , a d g ee e e e - e ale . The e a e
59,184 b e a i i he e ail ale da a e , b 33% f he a e e . Acc di g
eli i a e , b ildi g achi e lea i g del each ch i e e ie , he
e f a ce f ad a ced del (e.g., Ne al Ne k ) i c a able e e e
ha he i le del (e.g., Li ea eg e i ).
Figure 3.7: S a i f he e ail ale
I Cha e 4, e e i e e ical e e i e a e c d c ed he fi ha a
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da a e . The b e a i a d i igh b ai ed f he fi ha a da a e a e al-
ida ed he ec d ha a da a e . We ill e he e ail ale da a e e if he
ge e ali abili f he c - e ie lea i g ech i e a d he effec i e e f ge e ic
f eca i g f a e k i Cha e 5.
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Chapter 4
Cross-Series Learning For Pharma
Demand Forecasting
Acc a e de a d f eca i g i he ba i f l chai efficie c i ce i e e iall
d i e all i a e a i al deci i , f a a e ial l la i g, d c-
i la i g, i e a age e , fi a cial g al . F a ha ace ical ( ha a)
a fac e , de a d f eca i g ca be e e e c i ical beca e (1) a i a ch
be ee de a d a d l c ld i le h gh he d g di ib i cha el a d i -
ac he a ie , e i e e e ca i g life- h ea e i g i a i ; a d (2) a de a d
ha i f lfilled c ld e iall lead e a e l ale f a a ie , beca e
a ie h ca aff d he ce ai i hei de f lfill e a i ch a al e -
a i e d g. F d g ea i g ch ic ill e e , hi c ld ea h ge fi a cial l e
f he d g a fac e .
C e de a d f eca i g i he ha a i d f c e i g i le a i -
ical e h d i h hi ical de a d e ac f e de a d a e . H e e , e
k ha de a d i de he i fl e ce f a fac , a i e hidde fac ,
i addi i hi ical e d . S e f he e fac a l ac i d ie , ch a
he ge e al ec ic e i e , hile he a e i e he ha a i d , ch
a di i c i e de a d a e d e ecial ha a i a i (e.g., i e e b -
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i g), he cha ge f eg la i ( ha a i d i highl - eg la ed), a ke c e i i
be ee b a d a ell a be ee b a d a d ge e ic , ecial c ac , a d edia
effec (high blic a e i ha a). Ca i g ch fac e i e e hi -
ica ed del b il a la ge a f da a, a ell a d ai k ledge f he
i d . I deed, he e e gi g c ce f de a d e i g, hich f c e ide i-
f i g a d i cl di g a i fac affec i g de a d a ide f hi ical de a d, ha
a ac ed ch a e i [23, 92]. H e e , li le ha bee d e i ac ice, e eciall
i he ha a i d . Si le i e- e ie del f e ig e he e hidde fac
a e ha he e fac a ife he el e i he individual d g de a d i e e ie
ha he f e de a d f a ha a d c i i l a f c i f i e i
de a d .
A he a e i e, i he ha a i d , FFS a d EDI ha e ge e a ed a ig ifica
a f da a. Thi da a, h e e , ha , i ge e al, bee ili ed f de a d f e-
ca i g d c i la i g [101]. While he e ical k f he e a i a -
age e li e a e ha h e ial al e f d ea de a d a d i e
da a he bei g i c a ed i he ea i al d c i /i e deci i
[18, 123], i e ai be h e i icall he he he af e e i ed EDI da a ca
ide a addi i al al e i he ea de a d f eca i g ha e f c . F -
he , i ce EDI da a i c ed, he e i edia e e i i h effec i el i e
hi addi i al i f a i a d ade a el ca e he hidde fac e i ed ab e i
i i g de a d f eca .
Machi e lea i g ha bee k be a effec i e e h d de ec k a -
e i c ed a d c ed da a. Rece l , he e ha e bee e a d e
a lica i f achi e lea i g i l chai a d e a i a age e li e a e.
I i ell-k ha effec i el ai i g a d e i g he e achi e lea i g del e i e
a la ge a f da a f be e e i a i f he del a a e e i de achie e
be e e f a ce. Ye , hi c di i i eadil e i f eca i g c e i ce
he e e i a e al c ai , i.e., ld da a f di a a a ha e li le al e
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he c e edic i a k ( hi i i fac c fi ed i da a a al i ).
The li i a i f bei g able e a d e icall he a i a e l k
h i all ac d g i c ea e he a f da a a ailable i e he f eca
acc ac . H e e , i i aigh f a d de e i e h a a d hich d g
i cl de he lea i g ac d g bala ce he ade ff be ee he a le i e
a d a le ali . He ce, e e l e h ee diffe e g i g che e e ha ce
e f a ce f he f eca i g del . The fi che e e a d c eg e a i
a ach c l ed i he i d ba ed de a d l e a d la ili . The
ec d che e e d c -ba ed cha ac e i ic ba ed ha a d ai k ledge.
The hi d che e e i e k ledge f he da a a d e a i e- e ie cl e i g al-
g i h g he d g . I addi i , i e iga e he al e f d ea da a, e
al i cl de i e da a a ell a he i f a i f he l chai c e
e l e he he a d h ch ch i f a i ld hel i e he del e f -
a ce.
T e ec e del f a e k, e k a la ge da a e f a d g a fac-
e h e a e i hidde f c fide iali . The da a e i cl de eekl de a d a d
i e i f a i e ac ed f EDI 852 e a 10- ea e i d (2007-2017) f 133
i e d c f hi a fac e e e e ed a 133 NDC , ha a e ld 28 ade
a e (e.g., h le ale ), h gh hei e ec i e 247 di ib i ce e (DC). U i g
hi da a, e de el a f eca i g f a e k a d a i c -d g ai i g del
ha c bi e achi e lea i g i h ha a d ai k ledge edic f e de a d
f each d g. The e de ig c ide a i e ai i g f a e k (i.e., dif-
fe e achi e lea i g alg i h e, h g d g ge he , diffe e le el
f agg ega i f he da a ba ed l chai c e, h ch i e lag f hi -
ical de a d a ell a i e da a i ed) e l i a e e i e e f e ical
e e i e .
I Sec i 4.1, e de el he c -d g f eca i g f a e k, de c ibe he de-
ailed ce f g d g , i d ce be ch a k , a d di c i able f eca i g
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del a d i le e a i de ail be ed i h he da a. I Sec i 4.2, e e
e l he be efi f c -d g ai i g, he be efi f g i g, he al e f d -
ea i e i f a i , a d he al e f l chai c e i f a i . We
al i cl de b e check i e f he del ed, f eca i g h i , a d
he be efi f del f a e k i e e f a ce. I Sec i 4.3, e ide
ible e la a i f he e ide effec i e e f RNN ba ed d ai k ledge
a d addi i al e ical a al e . Sec i 4.4 c cl de he b e a i a d i igh .
4.1 Model Development
Recall ha each NDC ha i e cha ac e i ic ch a ac i e i g edie , d age f ,
e f ad i i a i , e c. Th , he e h ld e i ea i gf l c ela i c e
be ee d g i e- e ie , a d e ca e ec be able edic f e de-
a d f e d g i g a de a d f he d g . Ye , e l a a al i ( ch
a he de a d ike i Fig e 3.3) gge ha d g a ha e e i ila de a d
a e . The ef e, e de ig le e age hei c bi ed da a ai a single del
ca e he e a e . I ha f ll , e de el del f a e k. Sec i 4.1.1
i d ce a i f de a d f eca del a d ide he ge e al f f
c -d g f eca del. Sec i 4.1.2 e g i g che e f c -d g
ai i g. Sec i 4.1.3 di c e he ch ice f del (VAR a d a i achi e lea i g
del ) a d e e ec e e al e k. Sec i 4.1.4 e e ba eli e
del a d Sec i 4.1.5 ide he i le e a i de ail .
4.1.1 Cross-drug Training
The bjec i e f del i edic he total de a d a he a fac e f all DC
f each f he 133 NDC . We fi i d ce he f ll i g i a a i f he
f eca i g del .
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I : e f all NDC i he da a e , i.e, I = {1, . . . , I}.
J : e f all di ib i ce e i he da a e , i.e, J = {1, . . . , J}.
K : e f all ade a e i he da a e , i.e, K = {1, . . . ,K}. F he , he e f all
DC f ade a e k ill be de ed a Jk, k 2 K, a d e ha e
P
k2K Jk = J.
xi,j,t: de a i f d g i 2 I f di ib i ce e j 2 J a fac e a
i e t
yi,j,t: i e f d g i 2 I i di ib i ce e j 2 J a i e t




Yit: c la i e i e f d g i 2 I ac all DC a i e t, i.e., Yit =
P
j2J yi,j,t
p, q: be f i e e i d lag f de a i a d i e , e ec i el , i.e,
he ece p eek f de a i a d q eek f i e ill be ed i
he f eca i g del
h: f eca h i , ea ed i eek
X̂i,t+h: edic ed c la i e de a i f d g i 2 I a i e t+h, ade a i e
t, i.e., edic a i e t he de a d i h e i d i he f e
Whe i cl di g he a p eek f de a i ie f all d g i e I a d q eek
f c e di g d ea i e i f a i , e de ig a c -all-d g ai i g
del a f ll
X̂i,t+h =f(Xi,t, · · · , Xi,t p+1, Yi,t, · · · , Yi,t q+1), 8i 2 I (4.1)
he e he f eca f d g i i b ai ed f d g i fea e l , b he a i g
f i lea ed f da a f all d g . While lea i g ac d g g ea l i c ea e he
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a le i e he ce ide a l i he lack f da a i e, e al c ide
he ade ff be ee a le i e a d a le ali f ad a ced del : lea i g a d
ai i g ac e i ila d g ld e iall b i g be e a le ali . The e-
f e, a e ad a ced c - ai i g del ld fi g d g acc di g e
che e , a d b ild a f eca i g del f he e d g c - ai ed i hi each g .
Thi idea ill be f he e l ed bel .
4.1.2 Grouping Schemes
The ke e i i c -d g ai i g i hich d g h ld be ai ed a d edic ed -
ge he . I hi ec i , e e h ee g i g che e ba ed diffe e a i ale
i cl di g d ai k ledge f he ha a i d .
Grouping b Demand Volume and Volatilit The fi che e i ba ed de a d l e
(a e age de a i e NDC) a d de a d la ili ( ea ed b c efficie f a i-
a i - CV). I d ha al ed he e c i e ia g d g i a i i a i
(e.g., f d c eg e a i ). U i g he edia f de a d l e a d la ili , e
a i i all NDC i f - e la i g g i g he e ec i e edia , a el ,
high l e-l la ili (HL), high l e-high la ili (HH), l l e-l la ili
(LL) a d l l e-high la ili (LH). S a a i ic ega di g de a i ie
(EU) f each g a e a i ed i Table 4.1.
Table 4.1: O de a i ie (EU) i f g ba ed l e/ la ili
G Na e Mea Media CV. Mi Ma # f NDC # f Ob e .
HL 393,084 29,160 3.13 0 25,086,100 55 2,434,628
HH 179,289 3,784.04 3.22 0 9,064,080 11 167,734
LL 3,124 1,200 1.91 0 145,920 11 354,526
LH 1,704 0 5.18 0 514,967 56 487,987
Wi h he e f g , e b ild f del , e f each g . Each del i
ai ed i g l he i f a i f he d g bel gi g ha ecific g . The
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del i h i E . (4.2) a f ll
X̂(g)i,t+h = f
V V (X(g)i,t , X
(g)






i,t 1, · · · , Y
(g)
i,t q+1), g 2 {HL,HH, LL, LH},
(4.2)
he e X(g)i,t a d Y
(g)
i,t a d f he de a i a d i e i f a i f d g i i
g g a i e t, e ec i el , ha del ill i cl de. The f eca f d g i i ill
b ai ed i g d g i fea e b he a i g fV V ( i h VV f l e a d la ili )
i lea ed i g he da a f he d g i he a e de a d l e a d la ili
g .
Grouping b ATC code The ec d a e e g he d g i h gh ATC
c de. Recall ha d g i he a e ATC c de ha e i ila he a e ic, ha ac l gical,
a d che ical e ie . Th , e ca hi k f ATC C de a a d c -cha ac e i ic
c i e ia hile l e a d la ili a a d c -de a d c i e ia eg e he d g .
D g i da a e bel g 6 aj ATC c de g , a el , A, B, C, G, J a d N,
he e A efe Ali e a ac a d e ab li d g , B efe bl d a d bl d
f i g ga , C efe ca di a c la e , G efe ge i - i a e a d
e h e , J efe a i-i fec i e f e ic e, a d N efe e e
[88]. S a a i ic f de a i ie f NDC i each ATC c de g a e
ided i Table 4.2. Ob e e ha e ATC g ha e e NDC a d b e a i










i,t 1, · · · , Y
( )
i,t q+1),  2 {A,B,C,G, J,N},
(4.3)
he e X( )i,t a d Y
( )
i,t a d f he de a i a d i e i f a i f d g i a
i e t, e ec i el , i h ATC c de  . N , he a i g fA ( i h A f ATC c de ) i
lea ed i g he da a f d g i he a e ATC c de g .
Grouping b clustering algorithm S fa , e ha e ed a de a d-ba ed a ach
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Table 4.2: O de a i ie (EU) i ATC c de g
G Na e Mea Media CV. Mi Ma # f NDC # f Ob e .
A 72,223 7,200 2.66 0 2,930,385 44 568,582
B 416,259 4,881 2.07 0 6,558,360 12 344,521
C 137,728 6,443 2.31 0 4,741,848 18 840,984
G 2,351,915 130,375 2.07 0 25,086,100 7 234,391
J 31,472 3,600 2.59 0 857,400 26 64,229
N 88,855 2,100 4.08 0 9,064,080 17 768,342
ec g i ed b i d a d a d c -ba ed d ai k ledge a ach c ea e fea-
e g NDC f c -d g ai i g. If ch d ai k ledge i eadil
a ailable, e e e cl e i g alg i h . He e, e e a e i ed a-
chi e lea i g ech i e called K- ea cl e i g he d g hi ical de a d
g he NDC i K diffe e cl e ha d g i he a e g a e e i -
ila each he ha h e i he g . I a ic la , e ad he d a ic
i e a i g (DTW) alg i h [9] ea e he i ila i be ee de a d i e-
e ie . E e iall , DTW fi d he i al alig e be ee d g de a d i e
e ie , a d he eb ea e hei ha e i ila i acc di gl . D e he ag i de
diffe e ce i he de a i ie f diffe e d g , e ali e each i e e ie (b
b ac i g i b he e ec i e ea a d he di idi g b he a da d de ia i ) i
DTW c a i .
Selec i g he i al be f cl e f d g , K, e i e a bala ce be ee he
cl e i g ali a d he be f b e a i i each cl e . T d , e e he













he e  i a d  j a e he i a-cl e di a ce f cl e ci a d cj , e ec i el . N e
ha a i a-cl e di a ce ea e he a e age DTW di a ce f all ai f d g
de a d i e e ie i hi he a e cl e . I c a , he i e -cl e di a ce d(ci, cj)
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ea e he di a ce be ee he cl e ci a d cj , ha i , he a e age DTW
di a ce be ee all ai f d g de a d i e e ie i hich e i elec ed f
cl e ci a d he he i elec ed f cj . The be f cl e K i elec ed ha
i ha he l e al e f DBI, hich i dica e be e ali f he e ec i e cl e i g
e f a ce. F da a, a ach e l i fi e cl e . Table 4.3 ide he
a a i ic f de a i ie f d g i each cl e .
Table 4.3: O de a i ie (EU) i he ge e a ed cl e
Cl e I de Mea Media CV. Mi Ma # f NDC # f Ob e .
1 225,470 4,000 6.42 0 25,086,100 20 851,298
2 961 0 11.19 0 514,967 18 86,908
3 161,985 10,274 2.52 0 5,469,480 32 1,137,336
4 3,744 46 3.91 0 453,570 27 392,932
5 529,288 61,560 2.17 0 13,720,620 36 976,401










i,t 1, · · · , Y
()
i,t q+1), 2 {1, 2, . . . ,K},
(4.5)
he e X()i,t a d Y
()
i,t a d f he de a i a d i e i f a i f d g i a
i e t i cl e , e ec i el . The a i g fC ( i h C f cl e i g) i lea ed i g
he da a f d g i he a e cl e .
4.1.3 Machine Learning Models
Wi h he g b ai ed f he ecedi g che e , e e de el he lea i g
del edic f e d g de a d i each g . A di c ed, ec a - eg e i
(VAR), a e h d ed f l i le i e- e ie f eca i g, i i able i ble
beca e i ac ice, i i ec e ded e a all be f i e- e ie ha a e
c ela ed i h each he [52]. Thi ac ical g ideli e clea l li i he a licabili f
VAR da a e . I deed, if e b ild a del edic de a d f 10 d g i g 8
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lag (2 h f da a), he e a e 81 c efficie e VAR e a i , gi i g a al f 810
c efficie be e i a ed. F he , a ed bef e, VAR l ca e li ea ela i -
hi .
We e e a ML alg i h f eca d g de a d i a g . Si ce he
da a e hibi -li ea a e , e f c he di c i -li ea e h d , hile
li ea e h d ill be ed a e f he ba eli e del ( ee Sec i 4.1.4). A g a
le h a f -li ea e h d , he e a e h ee idel - ed cla e i he li e a e: -
ec eg e i (SVR), a d f e (RF), a d e al e k . A ba ic c e
f e al e k i he f ll c ec ed e al e k (FC). Ne , e ill gi e a h
de c i i f he e e h d .
Linear Regression (LR) i he i le achi e lea i g alg i h ca e li ea
a e f he da a. C a ed i h ES, hich a e he i fl e ce f hi ical
b e a i f e a iable deca e e iall e i e, li ea eg e i i e
fle ible. F he e, li ea eg e i ca i c a e diffe e e f da a, b e-
i e he a i g f (i Sec i 4.1.2) be li ea i he i . I ca e, he e-
e a iable i he edic i f d g de a i , a d he i a e he hi ical
de a i ie a d ibl i e i f a i a he DC . F e a le, if e a
e d g i a p eek de a i f eca i e eek de a i , he
li ea del Li i h i E a i (4.6):
Li : X̂i,t+1 =  i,1Xi,t +  i,2Xi,t 1 + · · ·+  i,pXi,t p+1 (4.6)
he e  i = ( i,1, i,2, · · · , i,p) a e a a e e eigh f each f he p e i d . B h
he ES a d li ea del ca l ec g i e li ea a e i i e e ie . T f he
e l e li ea a e , e eed e li ea del .
Random Forests (RF) i a e e ble lea i g e h d f b h cla ifica i a d
eg e i a k . I c c a decision trees a ai i g i e i ce a c bi a i
f lea i g del hel i c ea e he e all e l . Deci i ee i a la achi e
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lea i g alg i h hich ca fi c le da a e . A deci i ee a f a de
hich i cl de all he ai i g da a. If he a da d de ia i f he da a i he c e de
i la ge ha he h e h ld, i b ild a deci i b da f a fea e. The b da li
he da a i bg a d a e he bg i he child de . Thi ced e
i e f ed ec i el f each de il he a da d de ia i f he da a i he de
i l e ha he h e h ld. N e ha a d f e i e e iall a baggi g alg i h , i
b ild a la ge c llec i f ee a d he a e age he , hel ed ce he a ia ce f
he e i a ed edic i f c i . T f he e e e fi i g, ee i g ca al be
ed e e ee lead i h high e a d c le i .
Support Vector Regression (SVR) i a - a a e ic ech i e ba ed ke el
f c i . U i g diffe e i lici a i g i h a i ke el f c i , e ca a -
f da a i he d al ace, a d fi d a i f c i fi he da a a e .






t , · · · , X
(n)
t p+1], [Xi,t, · · · , Xi,t p+1]) (4.7)
he eX(n)t i he n h ai i g da a a i e t, ↵n a d ↵⇤n a e - ega i e l i lie f
he n h ai i g da a, f c i G(.) i he ke el f c i . Li ea ke el, Ga ia ke el
a d P l ial ke el a e idel ed ke el f c i .
A ificial e al e k (ANN) ha e bee ed i i e e ie f eca i g ble
d e hei effec i e e i ca i g li ea a e ( ee Hill e al., 1996 a d he
efe e ce he ei ). I hi di e a i , e e l e la a chi ec e f ANN ,
i cl di g a adi i al f ll c ec ed e al e k (FC) a d a e de c e
called ec e e al e k (RNN).
Fully Connected Neural Network (FC) i he ba ic a chi ec e f ANN i h g ea
lea i g abili i ed f a ki d f a lica i . I addi i , FC i h hidde la e
i ed ced he lea i g ce f li ea del . The i f e al e k i a
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ec :
[Xi,t, Xi,t 1, · · · , Xi,t p+1, Yi,t, Yi,t 1, · · · , Yi,t q+1]
a d he i a cala , hich i he edic i f he de a i X̂i,t+1. The c e
f FC i h i Fig e 4.1. FC i al k a a feed f a d e al e k, i dica i g
he e- a fl f da a f he e i la e he e la e .
Figure 4.1: F ll c ec ed e al e k
T lea de a d a e ch a he de a d ike i h SVR a d RF, he i i g f
he ike eed be ea ed a ca eg ical a iable . H e e , i ed da a f e i-
cal a d ca eg ical da a all h he e f a ce f b h SVM a d RF. I c a , a
Recurrent Neural Network (RNN), a ecial e f e al e k i h e cell
e able acki g f h a d l g- e de e de cie i he i , ca e iall ca e
hidde a e ell i da a. N e ha RNN i a ic la l i able f ce i g e-
e ial da a, e.g., i e- e ie da a [48], he ce aki g i a g ea ca dida e. The c e
f RNN i che a icall h i Fig e 4.2.
Each c a i i f RNN i called a cell. Diffe e RNN a ha e diffe e
cell c e (LSTM, GRU, e c.), b hei c cial fea e i ha each cell
ha e c ec i back a d. The ef e, a each i e e , he cell ecei e i a ell
a i f he e i i e e . A a e l , a cell a e i fl e ced
l b he ece i , b al b he e i e hi f a i . F he ,
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Figure 4.2: Rec e e al e k
each cell i le e a e ie f ga e i hich i f a i ca be a ed f g e .
Thi a ic la a chi ec e ake i ible f RNN e l e he e al d a ic
i f a i f a i e e ie [60]. I de a d f eca i g c e , he i f he
cell a e i d t i he de a i a d i e a e i d t a ell a he f he
cell a e i d t  1. The i he edic i f de a i a i e t.
4.1.4 Baseline/benchmark models
U f a el e ca b ai he c a i e al f eca (i i i i g f he
da a ha ed i h ). He ce, e elec he ba eli e ba ed he e ed be ch a k
i he li e a e (Table 1), he c e ac ice i he i d (Sec i 1.1), a d he e l
f he e i ed e i ai e ab he c e de a d f eca i g ac ice (Sec-
i 1.2). The e ce c e ge he f eca i g e h d f i g a e age (MA),
li ea eg e i (LR), a d i le e e ial hi g (ES). He ce, be i cl i e
a d c e a i e, e i cl de all h ee (MA, LR, ES) a d ch e he be f he h ee
a ba eli e del . F he , ake e ha he a e- f- he-a ba eli e del
a e ed, e i e he af e e i ed i le ba eli e del (e.g., ES del ) b
ili i g he i a i e a e ace del de el ed b H d a a d A ha a l
[52], hich i cl de 30 e a a e del . N e ha he e hi ica ed del e e de-
el ed a a icall f eca de a d f h a d f d g . Each del ha a
b e a i e a i a d a i i e a i , e f each a e (le el, e d, ea al)
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i h addi i e l i lica i e e . The ETS forecast package i R, i le e i g he
ab e del, a a icall ch e he a ia e ES e h d a ell a he -
i al a a e e f he f eca i g a k. ETS del e i icall ide ligh l e
acc a e f eca ha ARIMA [52], hich i he ce elec ed a e f he be ch-
a k .
While he af e e i ed ba eli e del hel de a d he al e f -
ed c -d g f eca i g a ach c a ed he c e de a d f eca i g ac-
ice i he ha a i d , e al ld like alida e he e f a ce a d b -
e f RNN, c a ed he achi e lea i g alg i h , i.e., li ea eg e i (LR),
ec eg e i (SVR), a d a d f e (RF). He ce, e e he e f -
a ce f he e del a ell f he c le e e f he d , a b e check .
4.1.5 Implementation Details
Time lags. T e i a e he f e de a i , e e a eek i f a i (e.g,
he e i p eek hi ical de a d he a fac e a d/ q eek i e
i f a i ). We e diffe e i e lag p, q = 1, 2, . . . a d ch e he be e f i g
c bi a i f p a d q al e f each del ia c - alida i . F i a ce, he e e
a del e i e i f a i , e e all c bi a i f i e lag f de a i
(p = 1, 2, . . . , 10 eek ) a d i e i f a i (q = 0, 1, . . . , 10 eek ) a d e he
be e. Th , i al, e e 110 c bi a i f each del.
Time-series Cross-validation. T e e a del b e ac diffe e i e e-
i d , i e f a ce i ea ed i g he i e- e ie c - alida i ech i e [52].
I a ic la , e e h ee c ec i e ea a he ai i g e a d he f h ea a
he e e . Wi hi each ai i g e , e e f c - alida i b i g a lli g f e-
ca i g igi . Tha i , e e he b e a i i a lli g i d ai he del
a d he b e a i ide he i d alida e. I each c - alida i d, e
c e he acc ac e ic a d elec he del a a e e ha achie e he be
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e f a ce he e e . Thi i e- e ie c - alida i ced e f del e al-
a i i i ed i e- e ie da a i ce e ial c ela i a d e ial - a i a i
a e i [8]. Whe a ailable, e al i cl de p eek f da a bef e he a f he
ai i g e i e e e all he ai i g a le ill ha e he igh i . F e a le,
e he ai i g e i f 2008 2010. We i cl de i he ai i g e he la p
eek de a i ie a he e d f 2007 edic he de a i f he fi eek
i 2008. Ge e a i f he ai i g a d e e i de a ed i Fig e 4.3.
Figure 4.3: T ai i g e a d e e
U i g he ce i g e h d de c ibed ab e, e c ea e a da a a i f each
ai i g a d e e . Si ce e ha e ec d f I d g i a gi e h ee ea , a d he e
a e k eek i he e h ee ea , e a e he a p eek f de a i a d
q eek f i e da a edic he de a i f he e eek. A a e l , e
b ai a Ik⇥(p+q+1) a i . The fi c l f hi a i c ai he de a i
be edic ed, labeled a he e e a iable.
Parameter Tuning. I RNN, he e a e e e al h e a a e e be ed, e.g., he
be f e , he be f la e , lea i g a e, ba ch i e, e c. We al eed
decide he i able be f lag ed i he del. Thi ca be d e i g he a da d
g id- ea ch a d c alida i e h d li ed ab e. A he e d f hi ce ,
e ill b ai he i al e f h e a a e e f eca de a d. I a ic la , p
a d q ca a f 1 10, he be f e a gi g f 100 1000 i each
cell, i i ial lea i g a e a gi g f 1e-4 1e-1, ba ch i e a gi g f 24 26, he
be f e ch a gi g f 100 300. Rega di g he i i e f RNN, e e
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he ada i e e e i a i (Ada ) i i a i alg i h , hich i k k
ell i ac ical a lica i , i h he e e ial deca a e f he fi e
e i a e a gi g f 0.9 0.999, a d he ec d e e i a e e a he defa l
al e f 0.999. The L2 eg la i a i a a e e a ge f 10 3 10 1.
Evaluation Metrics. N e ha he la ea ab l e e ce age e (MAPE) ca -
be ed f da a e d e he ibili f e de a d . Th , e e -
ali ed ea a e e (NMSE), ali ed ea ab l e e (NMAE) a d bia
e al a e del e f a ce. N ali a i i ed facili a e c a i ac
diffe e del a d diffe e NDC . F a h gh e ie f f eca acc ac ea-
e [53]. I e i g he f eca i g acc ac , f a gi e f eca i g h i (e.g., 1
eek), e e al a e he f eca i g acc ac f each g b aki g he a e age ac
all d g i ha g . F f he del e e e l f f eca i g h i
f 1 eek, i h he b e check f he f eca i g h i a i g f 1-8 eek
i Sec i 4.2.6.
4.2 Results and Discussion
Thi ec i e e l f ed f a e k i e f be efi f c -d g
f eca i g, be efi f g i g d g , al e f i e i f a i , al e f l
chai c e i f a i , a d hei i lica i i he ha a de a d f eca i g c -
e . We he c cl de i h a fe b e check .
4.2.1 Performance of Baseline Models
A di c ed, he elec ed ba eli e del e e e he a e- f- he-a f eca i g a -
ach i he ha a i d . I hi ec i , e fi c a e hei e f a ce agai
he c a i e al f eca , hich a e l a ailable f Ja a 2012 Ma ch
2016. Table 4.4 e e he e f a ce ea e , al g i h he e ec i e 95% c -
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fide ce i e al , f he i e al f eca i c a i i h he ba eli e del , i.e.,
i g a e age (MA), e e ial a e- ace del (ES), a d li ea eg e i (LR).
Table 4.4: F eca i g bia a d acc ac ea e f he ba eli e del . i e al f eca
The e ical e l i Table 4.4 clea l h ha he ba eli e del clea l -
e f he c a i e al f eca ac diffe e acc ac ea e . Thi al
c fi he d e i (c e a i e) ch ice f he ba eli e del . D e he
e i e f a ce f he ba eli e del agai he c a i e al f eca , f
he e ai de f he c a i al d , e l e he e f a ce f he ba eli e
del .
4.2.2 Benefit of Cross-drug Forecasting
Table 4.5 e e he e f a ce ea e f he c -all-d g ai i g del i
c a i i h he ba eli e del , i.e., i g a e age (MA), e e ial a e- ace
del (ES), a d li ea eg e i (LR). N e f he ba eli e del e c -d g
ai i g, i.e., i b ild e del f each d g.
Table 4.5: F eca i g bia a d acc ac ea e f c ai i g del i g all d g
The e ical e l i Table 4.5 h ha , e ce f VAR, c -d g ai i g
i be eficial ac all e f a ce e ic , a d RNN e f he be . I ge e al,
c -d g ai i g i h e ad a ced del gi e be e e l . I c a , i g
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c - ai i g all d g i h j i le del like LR, e e SVR d gi e ch
i e e . Wi h RNN e f a ce ig ifica l e ceedi g ha f he li ea del ,
hi e l i dica e ha RNN i able ick e li ea a e . The he -
li ea del d e f ell he da a e , ibl beca e RNN i be e i ed
f i e- e ie da a [48], a e e i ed. I deed, a al i la e h ha RNN i
he l e h d ha ca efficie l ca e de a d ike (Sec i 4.3). A e i l
di c ed, VAR i i able f he c -d g ai i g e e d . I deed, i
e f a ce i ig ifica l e ha e e h e f he ba eli e del ( i h c -
ai i g); a d h , i he e ai i g a al i , VAR i f he c ide ed.
While c -all-d g f eca i g i c ea e he a le i e, he ce b i g g d i -
e e f e ML del , e e ee h g i g he d g a d b ildi g a
e a a e del f each g (i.e., dec ea e he a le i e f each del hile i -
c ea i g he a le ali ) c ld f he i e he f eca i g e f a ce i g
ML del .
4.2.3 Benefit of Grouping Drugs
I e i g he e l , he ffi 4 i dica e g i g b he f l e/ la ili ca -
eg ie , ATC b ATC c de, a d DTW b cl e i g. T facili a e c a i be ee
c e i g e h d , e l e he be e f i g ba eli e del e f a ce
ea e a d e ce age i e e f c -d g ai i g del e ha f he
be ba eli e. We e a da h he e e a del i e ha he ba eli e. F he , f
ea e i i , e l e he e f a ce f LR a d RNN a d e h e f he
ML del ( hich a e all i fe i RNN) A e di . F b e i , e al e bia
A e di .
Table 4.6 a d 4.7 h he be efi f g i g b de a d l e/ la ili a d b
ATC, e ec i el . The able h ha he e f a ce f RNN i ig ifica l be e
ha ha f LR a d i ge e al, b h LR a d RNN be efi f g i g. F e a le,
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i e e i NMSE e he ba eli e f all d g ha i c ea ed f 5.4% 7.2% f
li ea del , a d f 41.3% 46.7% f RNN he g i g b de a d l e/ la il-
i . F he , l RNN achie e c i e i e e f all d g g , e eciall
f he l l e d g (Table 4.6). F diffe e ATC c de g , RNN ha ig ifi-
ca i e e f f he g . E e f he ATC g i h alle a le
i e (g J), ai i g i hi ATC g h i e e f 10.8%. Thi e l g-
ge ha , i ac ice, if e ca eg e he d g i h i ila ie ie i h a fficie
a le i e, c - d c ai i g i g ATC c de ca ffe g ea be efi .
Table 4.6: I e e f c -d g ai i g del i h g i g b l e/ la ili
Table 4.7: I e e f c -d g ai i g del i h g i g b ATC c de
Table 4.8 e a d c a e diffe e del e f a ce de all h ee g -
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i g che e . While b h LR a d RNN h be efi f i g a g i g che e ,
RNN ha e i e f a ce. I a ic la , i g cl e i g, e all d g , RNN ha
achie ed 53% i e e i NMSE e he ba eli e c a ed 41.3% i e e
he g i g i ed. Ge e all , all g i g che e i e RNN e f a ce
ac diffe e g . I addi i , hile he e f a ce f c -d g ai i g del
i g diffe e g i g che e a e ge e all c a able each he f he high-
l e d c , g i g hel RNN a ic la l i e he l - l e d c ,
h e de a d a e icall e diffic l f eca . F l - l e d c , g i g
b de a d l e/ a ia ce e f he be , f ll ed b g i g b cl e i g, he
ATC c de.
Table 4.8: I e e f c -d g ai i g del i h g i g che e
I a , he e ed e l de a e ha lea i g ac d g ha a e e
i ila each he hel be e de ec c e d a d a e ha ed b he
d g i ha g . I he d , i i e effec i e he e b ild a achi e lea i g
del f each g i h e i ila d g a d fficie i e. While g i g d g b
l e/ la ili b ATC c de ha be e i e e abili , g i g b cl e i g d e
e i e a k ledge f he da a a d al e f ell.
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4.2.4 Value of Downstream Inventory Information
Thi ec i e he al e f d ea i e i f a i i a fac e de-
a d f eca i g. S ecificall , Table 4.9 h RNN e f a ce f del i g
a d i g i e i f a i f a i g i g che e . F e f a ce f
LR a d he he li ea del , e efe Table 8 i A e di . Ge e all , addi g
i e i f a i al al a i e RNN e f a ce all g ega d-
le f he g i g che e , e ce f he l l e a d high la ili d g he
i g cl e i g. I i a ic la l hel f l he g i g b de a d l e a d la ili .
I addi i , e fi d ha a g he a lag e ied f he i e i f a i , q = 1
icall ide he be e l . I he d , i e i f a i i he di a
a d e hel , i.e., i cl di g he i e i f a i i he ece e i d i
fficie ga e be efi .
Table 4.9: I e e f c -d g ai i g del b i g i e i f a i
4.2.5 Value of Supply Chain Structure Information
The g al f hi d i f eca he a fac e de a d f each d g. S fa ,
e d b f eca i g he agg ega e de a d f all DC f all ade a e (TP).
A he a ach i f eca de a d a he TP-le el DC-le el a d he agg ega e
f eca b ai he al de a d e i ed f each d g a he a fac e . Wi h
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hi a ach, l d e lea f he d g , e c ld al lea f he DC
lea a g he g f DC bel gi g he a e TP. O e ca a g e ha hi
f eca i g a ach ca be be eficial beca e all DC f he a e TP ha e
e i ila i ie ch a de i g a e . H e e , edic i g a he d ea le el
al ee e la ili . Th , i e ai a e i he he he be efi ill e c e
he d a back. Thi a ach fall de he ca eg f g i e e ie f eca i g,
hich i f ig ifica i e e a e ea che [51]. Th , hi ec i e l e hi
f eca i g a adig a d ide de ailed di c i he fi di g .
A DC-le el, a del f DC j i h i c i i g f la p eek de a i a d
q eek i e i h i E . (4.8) bel
x̂i,j,t+h =f
DC(xi,j,t, · · · , xi,j,t p+1, yi,j,t, · · · , yi,j,t q+1), (4.8)
he e he a i g fDC i lea ed i g he da a f d g a DC j. N e ha e
DC a ha e fficie ai i g da a, i.e., a k deficie c ble . F he DC-le el
del, gi e he e a e 247 DC , e h ld ha e 247 del , e f each DC. H e e ,
a e i ed, d e he a f da a a he DC TP le el, he e c le achi e
lea i g del ca ffe f e fi i g. Th , e c ld l b ild DC-le el del
i g li ea eg e i . I a ic la , he b ildi g he DC-le el del, e fi ai a
del ac all DC , d bbed LR_DC. If a ecific DC i a k deficie , e ill e he
edic i b ai ed f he LR_DC del f ha DC.
T ai he TP-le el del, e e c ai i g a g all DC f he a e ade
a e . The a i ale i ha DC f he a e ade a e ha e he i ila l
chai a age e e ; he ce, he de i g licie a d i e c l f he e
DC a e e likel f ll i ila a e . If DC j bel g ade a e ', e ca
e E . (4.9) i h i f la p eek de a i a d q eek i e ake
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edic i a f ll
x̂(')i,j,t+h = f




i,j,t, · · · , y
(')
i,j,t q+1), (4.9)
he e x(')i,j,t a d y
(')
i,j,t a e he de a i a d i e f di ib i ce e j hich
bel g ade a e ' a i e t.
Table 5-7 i A e di c a e he e f a ce f he h ee diffe e le el f d-
el : he agg ega e le el, he TP le el a d he DC le el. The e l c fi ha i ge e al,
he e f a ce f he del a he TP DC le el a e be e ha ha f he ag-
g ega e del ac all e ic (NMSE, NMAE a d bia ). Gi e he a f addi i al
eff i e i e each TP-le el DC-le el del, f eca i g a he e le el a
be h hile le each TP ha a la ge be f DC a d each DC ha a la ge
a f da a.
4.2.6 Robustness Check
Robustness of RNN’s performance. S fa , e e l ed f achi e lea i g d-
el (LR, SVR, RF, FC) c a ed RNN, i c bi a i i h h ee diffe e g i g
che e edic f e d g de a d , i h a d i h c -d g i f a i . All
fi di g c fi ha RNN ha ig ifica l be e e f a ce i e f i f eca
acc ac ha he he ML del ( ee A e di f c le e e l ).
Robustness of forecasting horizon. F eca h i efe h fa i he f e
e edic he de a d. Fig e 4.4 h ha , a e ec ed, he f eca acc ac f
all del dec ea e a e f eca f he i he f e (f 1 eek 8 eek ) be-
ca e f highe ce ai . Thi e d c i e a he f eca i g h i g e be d
8 eek . H e e , ega dle f he g i g che e , c -d g ai i g i h d -
ea i e i f a i c i e l lead ig ifica f eca i e e f
all h i .











1 2 3 4 5 6 7 8
NM
SE
Baseline RNN_4_inv RNN_ATC_inv RNN_DTW_inv1.67 1.69 1.74 1.76 1.81 1.86 1.88 1.93 
0.85 0.86 0.89 0.90 0.95 0.95 0.96 1.00 
0.81 0.85 0.84 0.86 0.85 0.88 0.89 0.91 
0.74 0.77 0.78 0.80 0.82 0.82 0.83 0.86 
Figure 4.4: NMSE f C T ai i g M del i h RNN O e P edic i H i
be efi f f eca del , e ghl e i a e i e ec i e e ice le el ( ea-
ed b he a e age be f eek i h ck e ea ), he a e age a al ck-
c , a d he a e age a al i e c ( he he de - - lic i ed f
i e e le i h e ). The i e c c e he al al e f i e ac
d g . Table 4.10 h ha RNN i h diffe e g i g che e ig ifica l e -
f he ba eli e i e f e ice le el, ck a d i e c .
Table 4.10: Se ice le el a d i e c f RNN i h diffe e g i g a eg
4.3 Explanation of the Benefits of RNN
S fa e ha e ee ha RNN c i e l e f he ML e h d (LR i he
i le ML e h d). I hi ec i , e ide e i igh i he effec i e e
f RNN e he e h d f d g de a d f eca i g.
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Fi , e i e l a i f d g de a d a e gge ha a d g de -
a e de a d ike i Ja a , J e, a d Dece be ( ee Fig e 4.5). S ecificall , a
de a d i c ide ed be a ike if i i h ee a da d de ia i ab e he a al
a e age de a d. Thi he e i cl el ela ed he e ale i e e b i g
beha i f he ha a di ib ha i ell-d c e ed a d died i he li e a e
[101, 123]. S ecificall , i e e b i g efe he he e he e di ib
i e i all cha e la ge a i ie f ha a d c i a ici a i f a fac -
e ice i c ea e i de ake fi b ec la i i e . While e ac
ice i c ea e da e f diffe e d g a e ce ai , he e ice i c ea e f e cc
a he begi i g, e d, a d/ i he iddle f he ea . S ch i i g a al eflec he
a fac e i ce i e ge id f i e ee fi a cial/ ale a ge a ce ai
i e f he ea . Gi e he e ale ce f ch he e a, a g d f eca i g del
h ld be able ca e ch ike .
Figure 4.5: Ti i g f De a d S ike f O Da a
RNN i ca able f ca i g e al fea e, e.g., de a d ike , d e i ecial
de ig i h e cell ha ca e e be di a a . Fig e 4.6 h he eekl
ike di ib i i diffe e h f he da a a d f he edi i i g RNN a d
LR. If he e a e fi e eek i a h, e e ge he fif h eek ike i he f h eek.
Ob e e ha de a d ike a e ge e a ed f RNN edic i a che ell i h
he g d h. I i g LR, e ied del : i h a d i h i dica a iable ,
hich a e added a all ca e he de a d ike i Ja , J e a d Dece be .
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While LR edic i i h i dica a iable ca ca e he de a d ike i
J e, LR i h i dica a iable i agg e i e i he a ha a - ike al e
a e i ake f ike , hich lead i e f a ce. O he he ha d, RNN
edic i i ic he g d h e cl el .
Sec d, RNN e f he he del d e i abili ge e a e a he c -
lica ed -li ea fea e h gh i hidde la e . T e i icall alida e hi b e -
a i , e el hel he c e i g e h d (LR, SVR, RF a d FC) i h fea e
e gi ee i g. Tha i , e e ac e fea e f e i i g da a a d e he a e -
a i e ha ce e f a ce f he e del . The e fea e i cl de e e ial
i g a e age f hi ical de a i ie , he i i , a i , a ia ce, a -
i ab l e de ia i a d he ea f de a i ie , a d he li ea l e f
a de a i ie c ed f e ec i e i d i e f 2 10. I al, he e
a e ab 50 e l c ea ed fea e . H e e , e e i h he i cl i f e gi ee ed
-li ea fea e , he del ca achie e i ila e f a ce a RNN. Thi e -
e i e c fi ha RNN ca ca e a hidde de a d a e hich a e i ed
b he e h d . Thi hel e lai he be e e f a ce f RNN.
4.4 Conclusion
De a d f eca i g d i e a e a i al deci i a d di ec l ela e c a ie
fi a cial g al . De a d f eca i g i he ha a i d i e eciall c i ical d g
a fac e d e he i e fea e f he i d . H e e , he e f a ce f
e i i g f eca i g del i he ha a i d ee ha e eached a b le eck,
f e li i ed b he a f a ailable da a. A he a e i e, he a ailabili f l
chai cha el da a a d he i e f achi e lea i g ech l gie ide e -
i ie . U de hi i a i , i hi di e a i , e e a e f eca i g f a e k
hich le e age i f a i ac d g ega di g hi ical de a d, a d -de a d
cha el i f a i ch a d ea i e da a a ell a l chai c-
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(a) G d T h (b) P edic i b RNN
(c) P edic i b LR (d) P edic i b LR i g I dica Va iable
Figure 4.6: S iked a e ca ed b diffe e f eca i g del
e i f a i i de a d f eca i g. Thi f a e k l hel gai a la ge
a f da a ha all f e c le achi e lea i g del , b al -
e a i g i g che e g a a ee a le ali f c -d g ai i g
ca e c hidde fac affec i g de a d, he ce i i g he f eca i g ac-
c ac . F he , hile a al ical k ha l g h he al e f d ea i e
i f a i , e a e he fi e i icall ca e ch al e i he c -d g de a d
f eca e i g.
U i g he da a e f he d g a fac e , e c d c ed e e i e c a-
i al e e i e e ed f eca i g f a e k. O e l ide e
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i a i igh :
T ai i g ac d g i deed i e de a d f eca i g acc ac , h i g ig-
ifica be efi i f eca acc ac c a ed he ba eli e.
C -d g ai i g i effec i e f de a d f eca i g f l - l e d g ,
h e f eca a e he diffic l i ac ice, ibl beca e i hel he
alle ia e he ble f he lacki g f da a.
C -d g ai i g i h diffe e g i g che e ba ed d c - ecific i f -
a i , ei he b de a d l e/ la ili b d c -ba ed d ai k ledge
(ATC c de i ca e), i effec i e. O he he ha d, cl e i g alg i h ca
be a g ea i he lacki g d ai k ledge i g i g.
RNN c i e l e f he be , fa e ceedi g he he ML e h d beca e
(1) i ca effec i el ca e hidde fac ch a de a d ike ca ed
b i e e b i g beha i a d (2) i ecial a chi ec e ake i i able f
i e- e ie da a. While he la e i e ed i a he die i he li e a e,
e a e he fi d c e he f e i he ha a c e .
D ea i e i f a i i i deed be eficial i de a d f eca i g; h -
e e , a e ec ed, a di a a i e i f a i d e b i g addi i al
be efi . Thi fi di g e i icall c fi he al e f d ea i e i f -
a i a h i he e a i a age e li e a e, b al c le e
ha i h e ac ical g ideli e f ha d c g i e i f a i
c llec .
While e de ailed l chai c e i f a i ch a he d ea
DC-le el TP-le el da a i hel f l lea ac DC TP ca e ible
c hidde fac , i be efi d ee e c e he l f acc ac
d e di agg ega i . A a e l , i a be h hile c llec he e
de ailed DC-le el da a f he agg ega e de a d f eca i g.
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O ed f eca i g f a e k (i cl di g g i g che e , i g d ea
i e a d l chai c e i f a i , i c bi a i i h he RNN del )
ca be a lied he ha a a fac e , h le ale , a d ibl he i d
ba ed i b e f a ce . D ai k ledge i i a f aki g difi-
ca i hi f a e k he ada i g he i d ie . Thi i d - ecific c -
i a i c ld be a i i g e ea ch di ec i i ce d c i diffe e i d ie
a ha e i e cha ac e i ic ha ca be e ac ed a d i c a ed i he f e-
ca i g f a e k f ll b i e f a ce. Fi all , a leadi g ha a c a ie
(Pfi e , Sa fi, e c.) ha e al ead c ide ed i g AI la f hel he d g de el-
e ce , he e c a ie igh al be efi f i g AI a lica i i hei





The fi di g i Cha e 4 de a e ha lea i g ac i ila i e- e ie ca be e
i able f ha a de a d f eca i g. We ca a i e he lea i g ce ac
d c i ha a e i g a f ll : d g d c a ib e (e.g., ATC c de) e e
ed g i e e ie a d d ea i e a d l chai c e i f a-
i a ed a i i de a d f eca i g. C a ed i h be ch a k del ,
c - e ie lea i g del achie ed ig ifica i e e f ha a da a e .
I de e if he ge e ali abili f he c - e ie e h d he i d ie , hi
cha e ai de el a ge e ic f a e k ha i cl de he e i e c - e ie lea -
i g ce f da a e ce i g, i e e ie g i g del ai i g, e i g, a d
alida i . Fi , e e d ced e e i e he fi ha a da a e , he ali-
da ed fi di g he ec d ha a da a e , a d fi all c fi ed he effec i e e
f he f a e k a e ail ale da a e .
I Sec i 5.1, e ide a de ailed de c i i f he ed f eca i g f a e-
k. Thi f a e k i he e ed he ec d ha a da a e a d he e ail da a e ,
a d he b ai ed e e i e al e l a e e e ed i Sec i 5.2. Fi all , a a
f b e a i i gi e i Sec i 5.3.
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5.1 Generic Cross-Series Learning Framework
I f eca i g f a e k, he e a e f e f eadi g i he a i e e ie da a
b ai i g he edic i e l . Fi , i i ece a e f da a e ce i g -
e a i a d ge e a e ch i ed fea e f each i e e ie da a. The , acc di g
diffe e g i g che e , e di ide he gl bal i e e ie i bg c ai -
i g i ila i e e ie . S b e e l , e c c a achi e lea i g del f each
g f i e e ie , e a lli g f eca igi alida e e f a ce a d fi d i al
h e a a e e h gh g id ea ch. Fi all , e ce he edic i ge e a ed
b he ell ai ed del . The c e f f a e k i ill a ed i Fig e 5.1.
Figure 5.1: Ge e ic C -Se ie Lea i g F a e k
Each e i he ab e ce c e d a c e i he f a e k. Ne ,
he e a i i cl ded i each c e a e de ailed.
5.1.1 Data Preprocessing
Ra i e e ie da a eed e ce i g bef e bei g ed f ai i g. The e -
ce i g e a i a e diffe e f a i e f i e e ie a d a lica i . O
f a e k i le e e c e a i i cl di g da a elec i , ali a i ,
71
a d de ea ali a i . The i d c i a d ge e a i f addi i al fea e ca al
be c d c ed a hi age.
Data Selection
I ac ical a lica i , he de l i g a e f e a i h i e. Di a a da a
i f li le e f c e edic i , a d i a al di ac he f c f lea i g f
he ece a e . The ef e, e elec he la e da a a ai i g da a,
i ila he d g de a d f eca i g (i.e., i g he da a f he la h ee ea ). F
clea l ca eg i ed i e e ie , e ca ghl elec he ela ed i e e ie i h
g i g che e . F e a le, i he e ail ale da a e , e ca fi ch e i ila
d c ld i he a e egi (e.g., f d ld i CA), a d he e f a e eci e
e a a i i he g i g age.
Normali ation
Si ce e a e ai i g diffe e i e e ie a d he al e a ge f b e a i
a e he a e, ali a i i ece a f e achi e lea i g del (e.g.,
SVR). We e he ea al e f he i e e ie ali e each b e a i , called








he e xi,t i dica e he b e a i a i e t f i h i e e ie , T i he al be f
i e i , a d x̃i,t a d f he c e di g ali ed b e a i .
I i h i g ha ali a i d e al a i e e f a ce beca e i
a a h fea e ela ed cale, ch a d g l e i he ha a de a d
f eca i g ble . He ce, ali a i i a i al e a i ha h ld be de-
e i ed acc di g he del e f a ce.
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Deseasonalisation
Acc di g he e l f M c e i i [77], e ea che f d ha achi e lea -
i g del ai ed i h de ea ali ed da a ca ge e a e e acc a e edic i .
Nel e al. [47] al c a ed he e f a ce f e al e k ai ed i h a d
i h de ea ali ed i e e ie da a a d c cl ded ha e al e k al be -
efi f de ea ali a i . H e e , die h ha e al e k a e i e -
al e i a f f c i [31, 39, 50], ca able f deli g c le a d -li ea
a e i cl di g ea ali [79, 111]. M e e , i ha a de a d f eca -
i g e e i e , e e i h de ea ali a i , RNN del ill a age ca e
ike a he begi i g, iddle, a d e d f he ea , hich e he ad a age f
e al e k i deli g i ica e ea al a e . Nel e al. [85] di c he
ece i f i e e ie de ea ali a i he i g e al e k . The e ha
he a he a ical f f he fea ibili f e al e k f ea ali deli g i
l alid he he e i e li i he be f e . I ac ical f eca -
i g a lica i , li i ed da a a ailabili a la ge- cale e al e k
ha ca ca e ea al a e . De ea ali a i ca al ake e al e k
f c lea i g he a e , ch a e d a d c clic e e . The ef e,
e i le e ed de ea ali a i e a i i he e ce i g c e b -
i g he Seasonal and Trend decomposition using Loess (STL) e h d de el ed b
Cle ela d e al. [29]. STL dec e a i e e ie i ea al, e d a d e id al
c e . Fig e 5.2 h a e a le f ea al a d e d dec i i f a
eekl e ail ale i e e ie i h he e i d e al 4 ( hl ea ali ).
Af e dec i i , e ec e he e d a d e id al a de ea ali ed i .
Si ce c - e ie lea i g ca hel e c e he da a li i a i he c c ed
la ge cale e al e k , he be efi f de ea ali a i a e al a b i .
Like ali a i , he age f de ea ali a i i al i al de e di g he
a lica i a d del e f a ce.
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Figure 5.2: Sea al a d e d dec i i f e ail ale
Additional Features Generation
F ch i ed digi al i f a i (e.g., i e i f a i i he ha a de a d
da a e a d ice i f a i i he e ail ale da a e ), e ca i he di ec l
a addi i al fea e . The e fea e a al eed e ce i g, ch a al-
i a i . F - ch i ed i f a i , i e la i a li g i ece a
ai ai ch i a i i h he igi al i e e ie . N -digi al i f a i h ld
be a ed c e di g digi al al e , ch a i dica f ecial e e . If
he e i addi i al i f a i , he i e e ie i elf ca be ed ge e a e ef l
fea e . F he b- e ie i a lidi g i d bef e each b e a i , fea e
ca be b ai ed ch a e e ial hi g i g a e age, a i al e, i -
i al e, a da d de ia i , li ea -g adie , c efficie f a ia i , e c. Sea al
c e a d e d c e ge e a ed b STL ca al be ed a e fea-
e .
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5.1.2 Time Series Grouping
T a id i e e ie i h idel diffe e e ie f i e fe i g i h each he a d
bala ce he ade ff be ee a le i e a d a le ali , he gl bal i e e ie
i e a a ed i bg c ai i g i ila i e e ie . The e a e e f e -
ic ed ea e he i ila i f i e e ie . O e i f he d ai k ledge f
c e di g a lica i , a d he he i ba ed i e e ie cl e i g. B h e -
ic ha e hei ad a age . G i g che e ba ed d ai k ledge a e e
c e ie , i i i e, a d i e e able. Sche e ba ed i e e ie cl e i g ca
be a lied a ide a ge f i e e ie a d d e i e addi i al i f a i . I
he ha a de a d f eca i g e e i e , e f g i g che e achie ed
c a able i e e , a d acc di gl , he e f g i g che e de e d
he del ac al e f a ce.
Grouping ith Domain Kno ledge
C - e ie lea i g i ba ed he a i ha he ela ed i e e ie a ha e
he a e beha i a e . I he d c edic i e i e , he i i i e
g i g a da d i d c e , ch a edici e ea he a e di ea e,
d c f he a e e, a d cl hi g f he a e le. If he d c cla ifica i
i f a i i a ailable i he da a, f e a le he ATC c de i he ha a de a d
da a e a d he de a e id i he e ail ale da a e , e ca di ec l e he
g he i e e ie i he da a elec i age. O he i e, he e a e c e i al
eg e a i e h d ba ed i e e ie a i ical fea e , i cl di g a e age, c -
efficie f a ia i , e c. F e a le, i Fig e 5.3(a), d g a e g ed acc di g
he de a i l e (i.e., a e age) a d la ili (i.e., c efficie f a ia i ) a d
i Fig e 5.3(b), f d d c a e di ided ba ed hei a e age ale a d ice .
Grouping ith Time Series Clustering
F ge e al edic i a k ha lack d ai k ledge, e ca g i e e ie b
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(a) G i g b l e a d la ili (b) G i g b a e age f ale a d ice
(c) Cl e i g b l e a d la ili (d) Cl e i g b a e age f ale a d ice
Figure 5.3: G i g b i e e ie a i ical fea e
i g cl e i g a ache . S ecificall , e c c ed a e ic di a ce a i
h e ele e c e d he di i ila i f each ai f i e e ie a le a d
he i he di a ce a i i he cl e i g alg i h . The e a e a ache
c a e he i ila i be ee i e e ie . The fi a ach i ge e a e a fea-
e ec f each i e e ie , ha i , a each i e e ie a i i he fea e
ace [5]. S ill aki g he l e a d la ili f d g a d he ale a d ice f e ail
g d a e a le , Fig e 5.3(c) a d Fig e 5.3(d) h he cl e i g e l f K-
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ea ha a a d f d d c . G i g che e ba ed cl e i g i i e
he i ila i f i e e ie i hi he g , b i e e abili i e ha che e
ba ed d ai k ledge. H d a e al. [55] ed fea e f ca i g i e
e ie d a ic , i cl di g e g h f li ea i , e g h f e d , e g h f ea -
ali , fi de f a c ella i , e c. A he a ach i e he a e f he i e
e ie i elf i ead f a ha dc af ed fea e . The c e h d i a e -
age he E clidea di a ce f he b e a i a he c e di g i i be ee
he i e e ie . M e e , he e a e he i e e ie f ie ed di a ce, ch
a d a ic i e a i g di a ce (DTW) [95], Ha d ff di a ce [93], G e di a ce
[43], a d e ic eg e - a h di a ce (SSPD) [10]. O e ble i h he ec-
d a ach i ha he i e e ie a c ai l g f i i g al e . Fig e
5.4 ill a e l i , hich i e i a e he a e age f di a ce be ee he
e la i g eg e (i.e., ed a ) i he i e e ie .
Figure 5.4: E i a e i e e ie di a ce i h i i g al e
I addi i K- ea , e al e Densit -Based Spatial Clustering of Applications
ith Noise (DBSCAN) [62] a d Hierarch Clustering Anal sis (HCA) [91] cl e i g al-
g i h i le e ed b Ma lab.
5.1.3 Cross-Series Training
Af e g i g, e a ai he achi e lea i g del f each bg f he
i e e ie . Fi , e a f all i i a da a a i ha ee he e i e e
f diffe e e f achi e lea i g del . Ne , a achi e lea i g del i b il
ba ed edefi ed h e a a e e . Fi all , he be e f i g del a e ch e
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a d ed ge e a e edic i .
Generation of Data Matri from Multiple Time Series
The e h d f ge e a i g he da a a i i a ech i e called rolling forecast origin
[112]. Fig e 5.5 de ic he ced e f i g a lli g f eca igi c ea e a da a
a i f l i le i e e ie . A h i he fig e, e f i e e ie (i.e.,
hi e a d bl e) e e e i fea e . The fi fea e (i.e., hi e) i al he e
be edic ed. The i d (i.e., he ed f a e ) i h diffe e i e ll al g i h
he e f i e e ie e ec i el . The la i i f each i d i called he
forecast origin. Each i e a i d e , a a le a he c e f eca igi i
ge e a ed. Ob e a i i he i d a e he edic al e , a d he e e al e
(i.e., g e a d da k bl e) i igh af e he f eca igi . B c ca e a i g he edic
al e ge e a ed f he e f i e e ie a he a e f eca igi , e ge
he edic a i (i.e., X). The e e al e f he fi i e e ie c i e
he e e ec (i.e., ). Fi all , he da a a ice ge e a ed f he i e e ie
(i.e., TS1, TS2, e c.) i he a e bg h ld be c bi ed a he fi al da a a i .
Figure 5.5: R lli g f eca igi
The da a a i ge e a ed i Fig e 5.5 ca be ed a i f li ea eg e i ,
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ec eg e i , a d f e , a d l ila e e ce . H e e , he i
a i f RNN e a he e h d c ca e a e he a le i h diffe e fea e ,
a h i Fig e 5.6.
Figure 5.6: Da a Ma i f RNN
Machine Learning Models and H perparameters
I he ha a de a d f eca i g ble , c - e ie lea i g i e he edic-
i acc ac f achi e lea i g del , i cl di g li ea eg e i , ec
eg e i , a d f e , f ll c ec ed e al e k a d ec e e al e k.
I he ge e ic f a e k, e f ali e he e achi e lea i g del a d he be ch-
a k del (e.g., e e ial hi g a d i g a e age) i a ified ai i g
ce . Fi , a del i b il ba ed edefi ed h e a a e e , he he da a
a i i ge e a ed b lli g f eca igi ai he del, a d fi all , del e -
f a ce i e al a ed, a d he ai ed del i a ed f f e e. The a a e e
ha ed b all he del a e he be f i e lag , f eca h i , i fea e ,
( edic ed) fea e, a h a e he del, e c. Addi i all , he e a e a a e-
e f ai i g e al e k , ch a lea i g a e, ba ch i e, be f e ch ,
e c. Table 5.1 li he a f he e e ial h e a a e e ed b each del
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i le e ed i f a e k. The e - ce P h lib a ie ha e ed i -
le e each achi e lea i g del a e a ached af e each del a e.
Table 5.1: I a h e a a e e f diffe e achi e lea i g del
H perparameters Tuning
The a a e e elec i ce i e f a ce-d i e . M del e f a ce h ld be
e al a ed i h a i ible a a e e c bi a i b ai he i al h e a-
a e e . A a a ed g id ea ch i eli e a i le e ed f hi lab i a k:
(1) i e he i g a a e e a d hei a ge i a c fig e file, (2) ec i el
a e e all he a a e e c bi a i , (3) b ild a d ai a del ba ed he a-
a e e , (4) ec d he f a le e f a ce f he del, a d (5) elec he
be e f i g del a d c e di g a a e e .
80
5.1.4 Postprocessing
P ce i g ai l e f e e e e ce i g e a i he edic i e-
l . F e a le, if e e de ea ali a i i he e ce i g age, i i ece a
ec e he ea al c e i h he edic i . The he e l h ld be
c e ed back he igi al cale if e a l he ea - cale a f a i he i e
e ie .
O h lib a f ge e ic c - e ie lea i g f a e k i i gi h b e i :
https://github.com/ dan523/CrossSeriesForecast.
5.2 Experiments and Results
5.2.1 Validation on the second pharma dataset
T f he alida e he e f a ce f ed f eca i g f a e k, e e ed he
ed c -d g f eca i g del a ec d da a e f a diffe e a fac-
e i g he a e f eca i g del f a e k a d c - alida i ced e. Thi
da a e i cl de all a ac i e he e i d f Ja 2011 Dec 2017 be ee a
d g a fac e a d i ade a e DC , c llec ed eekl f 112 i e NDC ia
5 TP a d 73 DC .
Table 5.2 clea l h f a e k i i deed be eficial, VAR i a i able
e h d f ch ice, a d RNN ha he be e f a ce ac diffe e acc ac e ic .
Table 5.2: F eca i g bia a d acc ac ea e f c ai i g del i g all d g
( ec d da a e )
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Table 5.3 c fi he e i e f a ce f RNNac diffe e g i g che e
( a ic la l g i g b de a d l e/ la ili a d cl e i g), hich i c i e i h
e i b e a i i he fi da a e . F he c e a f i f a i i Ta-
ble 4.6 a d 4.7, efe A e di . Table 5.4 e ifie he be efi f d ea i e
i f a i i ha a de a d f eca i g.
Table 5.3: I e e f c -d g ai i g del i h g i g che e ( ec d da a e )
Table 5.4: I e e f c -d g ai i g del b i g i e i f a i ( ec d
da a e )
The ab e e l h ha del f a e k k ell a d aj i igh h ld
e he ec d da a e . Thi , ge he i h di c i a d j ifica i f he
del e ch e (Sec i 4.1) a ell a he ible e la a i f he effec i e e
f he RNN del (Sec i 4.3), ide e ide ce f he ge e ali abili f del
f a e k a d e l .
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5.2.2 Validation on the retail dataset
T e e ha he c - e ie lea i g e h d ca be e e ded he i d ial d-
c , e e ge e ic f a e k Wal a e ail ale da a e . The da a e c ai
eekl ale a d eekl ice f 216 f d d c f 10 Wal a e i Calif -
ia f 2011 2016. The ge e ic f a e k c le e he e i e ce f da a
e ce i g, del ai i g e f a ce e al a i .
I he e ce i g age, e e h ee c ec i e ea da a a he ai i g e
a d he f h ea da a a he e e , a e did i h he ha a de a d da a e i
Sec i 4.1.5. The ef e, he e a e h ee e f ai i g da a i h e ea f 2014
2016. We a lied ea - cale a f a i a d de ea ali a i he i e e-
ie . Acc di g he e ical e e i e , de ea ali a i i deed accele a e he
c e ge ce f RNN.
We e h ee g i g che e g he f d d c .
Grouping b sales volume and volatilit . The fi g i g che e i ba ed he
a e c i e ia a ha a d c eg e a i , hich i i g he l e a d la ili
f d c ale /de a d . We e ai he d g g i g c e i f di idi g he i e
e ie i f g : HL, HH, LL, a d LH. The a i ic ega di g d c ale f
each g a e a i ed i Table 5.5
Table 5.5: Sale i f g ba ed l e/ la ili
G Na e Mea Media CV. Mi Ma # f d c # f Ob e .
HL 17.34 11.00 1.36 0.00 247.00 68 18,632
HH 13.04 7.00 1.49 0.00 230.00 40 10,960
LL 3.62 3.00 1.12 0.00 33.00 40 10,960
LH 3.34 2.00 1.27 0.00 95.00 68 18,632
D e he lack f ele a d ai k ledge, he e ai i g che e a e ba ed
i e e ie cl e i g.
Clustering b statistical features. The fi cl e i g e ic i he a i ical fea e
ha de c ibe he d a ic f i e e ie , i cl di g ea , a da d de ia i , he e g h
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f li ea i , he e g h ea ali , he e g h f e d, a d he fi de f a c -
ela i [55]. We a each i e e ie a fea e ec c ai i g a i ical fea e
al e a d e he E le di a ce be ee he i e e ie fea e ec e al-
a e hei i ila i . The cl e i g alg i h e a lied f a i ical fea e ec i
K-Mea . A de c ibed i Sec i 4.1.5, e cl e he ale e ie i h ee g b
e l i g he elb i f he Da ie -B ldi i de (DBI) c e. Table 5.6 a i e
he a i ic f d c ale i each cl e .
Table 5.6: Sale i h ee cl e ba ed a i ical fea e
G Na e Mea Media CV. Mi Ma # f d c # f Ob e .
STAT_1 5.24 4.00 1.20 0.00 95.00 174 47,676
STAT_2 56.06 55.00 0.74 0.00 247.00 10 2,740
STAT_3 18.75 16.00 1.01 0.00 192.00 32 8,768
Clustering b time series distance. The ec d cl e i g e ic i d a ic i e a -
i g (DTW) di a ce, hich i ed e al a e he ha e i ila i f i e e ie [95].
We e DBSCAN a d he DTW di a ce a i cl e he i e e ie . B bala ci g
he cl e i g ali (i.e., DBI) a d a le i e i each cl e , e ge g f
i e e ie . The a i ic f d c ale i each cl e a e a i ed i Table 5.7.
Table 5.7: Sale i cl e ba ed d a ic i e a i g di a ce
G Na e Mea Media CV. Mi Ma # f d c # f Ob e .
DTW_1 3.44 2.00 1.21 0.00 95.00 118 32,332
DTW_2 15.75 10.00 1.41 0.00 247.00 98 26,852
The e ail da a e al c ai he d c eekl ice hich i e ed a a
addi i al fea e. Ma ke b e a i a d e ea ch li e a e e ed ha ice fl c -
a i a affec he ale f g d [124, 104].
O he e ail ale da a e , e c d c ed e e i e i ila d g de a d e-
dic i a d ed he a e a i g c e i : ( del a e)_(g i g che e)_(ad-
di i al fea e). Recall ha STAT e e e a g i g che e ba ed a i ical
fea e , a d prc i dica e ha he del e ice a a addi i al fea e. F e a -
le, LR_STAT i a li ea eg e i del i h he g i g che e ba ed a i ical
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fea e hile RNN_DTW_prc i a RNN i h he g i g che e ba ed cl e i g
a d e ice a a addi i al fea e.
• Benefits of cross-products learning.
I he e ical e e i e he e ail ale da a e , e al e i g a e -
age (MA), e e ial hi g (ES) a d ba ic li ea eg e i (LR) ai ed i gle
i e e ie a ba eli e del . Ad a ced del i cl di g ec eg e -
i (SVR), a d f e (RF), f ll C ec ed e al e k (FC) a d ec e e al
e k (RNN) a e i i ed b c - e ie ai i g. C - e ie li ea eg e i i
ed a a c a i efe e ce. A e i ed, Vec A eg e i (VAR) al i-
li e c - e ie ai i g, b i ead f aki g he i e e ie ha e e e al a i-
able, i b ild a i de e de e al a iable f each i e e ie . Table 5.8 c a e
he e f a ce f c - e ie lea i g del i h VAR a d he ba eli e del .
Table 5.8: F eca i g bia a d acc ac ea e f c ai i g del i g all f d d-
c
VAR al d e a l e ail da a e e i g . Bef e a l i g c - e ie lea -
i g, e b e e ha he e f a ce f ad a ced del ( ch a SVR, RF, a d e al
e k ) i c a able e e e ha ba ic li ea eg e i i h c -
e ie lea i g. Thi i a i ca be ca ed b e e e e fi i g ble f i g
e ad a ced del . F Table 5.8, e ca ee ha a a f VAR, all c -
e ie del ha e achie ed ig ifica i e e , e eciall RNN. The ef e, f
e ail ale f eca i g ble , da a li i a i e ai be a b le eck f ad i g
he e ad a ced del hel e ha ce ale f eca i g e f a ce.
• Global training v.s. group training
F he e e i e e ical e e i e he ha a da a e , e ha e -
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iced ha if e di ec l ai he del he gl bal i e e ie , he edic i e l f
a l l e a d high la ili d g ill be i acc a e. O e ible ea i ha
he ai i g ce e d a i f a le ha ha e a la ge i ac he l f c i
(i.e., high l e d c ). H e e , e e if he i e e ie a e ali ed i ad a ce,
he e f a ce f he c - e ie del l l e d c ill ha i e-
e . E e e, ali a i ake he ai i g ce l e f c high l e
d c , e l i g i a dec ea e i he acc ac f high l e d c . We belie e
hi i ca ed b d c i h diffe e l e a d la ili f ll i g diffe e beha i
a e . He ce, he g i g che e ba ed l e a d la ili i ed. T
facili a e di c i , e efe he del ai ed he gl bal i e e ie a he
global training model, a d he del ai ed he bg a he group training
model. I he e ail ale f eca i g, e al c a e he e f a ce f he gl bal
ai i g del a d he g ai i g del ba ed l e a d la ili i Table 5.9.
Table 5.9: I e e f c - d c ai i g del i h g i g b l e/ la ili
Table 5.9 i dica e ha gl bal ai i g i be eficial b h high l e a d l l e
d c . A he a e i e, he RNN del ai ed b he g ha f he i ed
he NMSE f LL d c ale f eca f 59.64% 71.68% a d he NMSE f LH
d c ale f eca f 60.81% 79.24%. The ef e, i he e ail ale f eca i g,
al h gh l l e f d a e affec ed b gl bal ai i g like l l e d g , he
ill ha e he e ial f f he i e e .
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G ai i g i i e he a le ali ake he ai i g ce f c he
e al a e ha ed b i ila i e e ie . F ge e al e edic i i h
d ai k ledge, i e e ie ca al be g ed b cl e i g. I hi ca e, he ch ice
f c i e ia f i e e ie i ila i ill affec he fi al e f a ce a ill be ee i he
f ll i g di c i .
The fi i ila i c ide ed i he d a ic cha ac e i ic f he i e e ie . We
e a a i ical fea e ec de c ibe he d a ic f i e e ie . Table 5.10 li
he e f a ce f he gl bal ai i g del a d g ai i g del f all d c a d
each cl e . B c a i g he e f a ce f he gl bal ai i g RNN del a d he
g ai i g RNN del cl e , i ca be ee ha he STAT_1 i h he la ge
a le i e be efi he f he g ai i g, a d he acc ac f STAT_2 de-
e i a e d e he all a le i e. Thi b e a i al e e he ble f
cl e i g-ba ed g i g, ha i , e e a le i e di ib i . Cl e i g ca ge -
e a e bg i h high i ila i , b i ill al lead a i fficie a le i e f
i di id al g .
Table 5.10: I e e f c - d c ai i g del i h cl e i g b a i ical fea e
A he cl e i g c i e i i he i ila i f i e e ie ha e hich i di c ed
i Sec i 4.1. I hi e h d, e bala ced he cl e i g ali a d a le i e. Table
5.11 e e he e f a ce f he gl bal ai i g del a d g ai i g del f
all d c a d he cl e (DTW_1 a d DTW_2).
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Table 5.11: I e e f c - d c ai i g del i h cl e i g b DTW
B i g DTW ba ed cl e i g, e b ai a g f i e e ie (i.e., DTW_1)
hich he ba eli e del ha e f a ce. C a ed i h he gl ball ai i g
RNN, he DTW ba ed g ai i g RNN ig ifica l i e he NMSE DTW_1
f 61.15% 77.76%. I addi i e al-le g h i e e ie , DTW di a ce ca al
ea e he i ila i be ee he i e e ie i h diffe e le g h a ch
a li g a e . A he ad a age f i g he ha e-ba ed i ila i i i abili
c a e a i e f i e e ie (e.g., h ical ajec ie ).
The be efi f diffe e g i g che e f li ea eg e i a d RNN a e h i
Table 5.12. C a ed i h li ea eg e i , he be efi f he c - e ie RNN f
he g i g che e a e e ig ifica . G ai i g RNN del ha e achie ed
c i e i e e f l l e d c all e ic .
Table 5.12: I e e f c - d c ai i g del i h g i g che e
Acc di g he ab e e e i e , d c eg e a i i f a i (i.e., l e
a d la ili ) i be eficial f i e e ie g i g. I he ab e ce f d ai k ledge,
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cl e i g-ba ed e h d ca al achie e c a able i e e b eed ake
i acc he be f a le i he g .
• Sales forecasting ith price information
The e l f i g d ea i e i f a i f ha a de a d f eca i g
i dica e ha fea e i h g c e a e i ac ca hel i e he acc -
ac f he f eca . F e ail d c , ale a be c ela ed i h he elli g ice.
The ef e, e i d ce ice i f a i a a addi i al fea e. Table 5.12 h
RNN e f a ce f del i g a d i g ice i f a i f a i g i g
che e .
Table 5.13: I e e f c - d c ai i g del b i g ice i f a i
The ice i f a i hel i e he f eca i g acc ac f RNN del l
l e d c he g i g b l e & la ili a d DTW ba ed cl e i g. M e-
e , b h he acc ac f RNN_STAT_prc high l e l la ili d c a d
he acc ac f RNN_4_prc high l e high la ili d c be efi f ice i -
f a i ac all e ic . I a , i g ice i f a i a a addi i al fea e
achie e i e e f ce ai d c .
5.3 Conclusion
I hi cha e , e h he ge e ali abili f c - e ie lea i g a d i d ce
ge e ic c - e ie lea i g f a e k. The f a e k i cl de all e a i e i ed
f c - e ie lea i g i f c e , hich a e: e ce i g, g i g, c -
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e ie ai i g, a d ce i g. T alida e he e f a ce f he f eca i g f a e-
k, e e ed he c - e ie lea i g del f ha a de a d f eca i g he
ec d ha a de a d da a e . The e e i e al e l a e c i e i h he i igh
b ai ed f he fi ha a da a e . Af e a d, e c d c ed e e i e e e i e
a e ail da a e i g ge e ic c - e ie lea i g f a e k. Ba ed he c -
e ie del e f a ce, e c fi he effec i e e f he ge e ic f a e k a d
b ai he f ll i g b e a i :
C - e ie lea i g ca e c e he da a li i a i f high di e i al i e
e ie a d e ha ce he e f a ce f ad a ced del .
G i g b d c l e a d la ili i be eficial ale a d de a d f e-
ca i g.
Cl e i g ca ge e a e g i h i ila i e e ie b he a le i e i -
e e l di ib ed. The bala ce be ee g ali a d he a le i e i ec-
e a f g i g ba ed i e e ie cl e i g.
I he ab e ce f d ai k ledge, g i g b i e e ie cl e i g ca achie e
c a able i e e .
The acc ac f g ai i g RNN del ce ai bg be efi f he
ice i f a i .
I a , c - e ie lea i g a d g i g che e a e ge e ali able he




High di e i al i e e ie i h a la ge be f e f e a ea i l chai
de a d, e ail ale , e c. I i d , acc a e a d eliable edic i f high di e i al
i e e ie i c i ical. Ma fac e eed de a d f eca f l chai la i g;
e la eed e e g c i f eca f e ce all ca i ; e aile eed
ale f eca f b i e a age e , a g he . H e e , a e high di e -
i al i e e ie edic i face h ee ble i ac ical a lica i : (1) i le
del fail ca e c le a e , (2) i fficie da a e e f i g
e ad a ced del , a d (3) i e e ie i he a e da a e a ha e idel diffe e
e ie . The e ble e e he c e e ale e h d i he i d f
idi g eliable edic i , a d he e icall cce f l ad a ced del fail k
i ac al e.
T e c e he challe ge i he a e high di e i al i e e ie f eca i g, e
a ed i h a ha a de a d f eca i g ble , hich edic d g d c f e
de a d b i g hei hi ical de a i . We de el ed a c - e ie lea i g
f a e k ha ai a achi e lea i g del l i le ela ed i e e ie a d e
c - e ie i f a i i e edic i acc ac . C - e ie lea i g all
e l e e ad a ced del , i cl di g ec eg e i , a d f e ,
a d e al e k . We ad ed h ee g i g che e ba ed d ai k ledge
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a d i e e ie cl e i g bala ce he ade ff be ee a le i e a d a le ali .
We i d ced he d ea i e i f a i a a addi i al fea e a i
de a d f eca i g. C a ed i h he be ch a k del , c - e ie lea i g
del achie ed ig ifica i e e i ha a de a d f eca i g.
T e if he ge e ali abili f c - e ie lea i g, e e ed he ha a de a d
f eca i g f a e k a he ha a de a d da a e a d b ai ed he b e a i
c i e i h he i igh f he fi da a e . We de el ed a ge e ic f a e k ha
c ai he e a i e i ed f c - e ie lea i g f da a e ce i g, g -
i g, c - e ie ai i g ce i g. E e i e e e i e e e c d c ed a
e ail da a e alida e he effec i e e f he ge e ic c - e ie lea i g f a e k.
We f he c fi ed he be efi f c - e ie lea i g f ad a ced del , e e-
ciall RNN. I addi i g i g che e ba ed d c cha ac e i ic , e al
e i e e ie cl e i g g i e e ie i h d ai k ledge. The c i e i
f cl e i g i he i e e ie d a ic fea e a d ha e i ila i . Fi all , he ice
i f a i i i d ced e ail ale f eca i g.
E e i e al e l ide f ll i g i igh :
C - e ie lea i g e c e he da a li i a i f high di e i al i e e ie
a d i e he edic i acc ac f ad a ced achi e lea i g del .
F d c de a d a d ale f eca i g, l l e d c be efi he
f c - e ie lea i g, beca e he l l e d c ha e e e e e
da a h age ha he high l e d c .
C - e ie ai i g i h diffe e g i g che e ba ed d c - ecific i -
f a i , ei he b de a d l e/ la ili b d c -ba ed d ai k l-
edge (ATC c de i ca e), i effec i e. I he ab e ce f d ai k ledge,
g i g b i e e ie cl e i g ca al achie e c a able i e e , b
he bala ce be ee cl e ali a d he a le i e i e i ed.
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D e he i e feedback a chi ec e, c - e ie RNN a e al a e i
he achi e lea i g del . M e e , RNN ca ca e i ica e -li ea
a e , ch a ike i ha a de a d. A he a e i e, c - e ie lea i g
ide RNN i h fficie da a c c a dee e e k i h e e .
I d ci g fea e i h a g c e a e i ac i i deed hel f l f e -
ha ci g he edic i acc ac , f e a le, ha a de a d f eca i g be efi
f d ea i e .
I hi di e a i , e c bi e i i ed c - e ie lea i g ech l g i h ad-
a ced achi e lea i g del ge e a e acc a e a d eliable edic i f a e
high di e i al i e e ie . O c - e ie lea i g f a e k ca be a lied
ha a a fac e , h le ale , a d ibl he i d ie ba ed i b
e f a ce . The di e a i ide ac ical g ideli e f e ec i g ch a f a e-
k i h c e di g d ai k ledge. A he a e i e, e e i e al e l
ca ide a efe e ce f he acade ic e ea che ela ed a e high-di e i al
i e e ie .
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.1 Performance of Cross-drug Forecasting Models
Table 1: F eca i g bia a d acc ac ea e f c -d g ai i g del g ed b l-
e/ la ili
Table 2: F eca i g bia a d acc ac ea e f c -d g ai i g del g ed b ATC
c de
109
Table 3: F eca i g bia a d acc ac ea e f c -d g ai i g del g ed b DTW
Table 4: Be efi f i e i f a i
N e ha he a i LR_DC ea a li ea eg e i del i b il i g da a
f all DC , hile LR_DC_each ea a li ea eg e i del i fi ed f each DC
da a. N e ha if e ai he del i g i f a i ac DC i hi he a e ade
a e , he ec d a ill be TP , i ead f DC . If e ha e _i , ha ea e
110
i cl de i e da a i he ai i g e .
Table 5: NMSE f c -d g ai i g del i g l chai c e
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Table 6: NMAE f c -d g ai i g del i g l chai c e
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Table 7: F eca i g bia f c -d g ai i g del i g l chai c e
113
Table 8: NMSE f c -d g ai i g del i h i e i f a i
114
Table 9: NMAE f c -d g ai i g del i h i e i f a i
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Table 10: F eca i g bia f c -d g ai i g del i h i e i f a i
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.2 Performance of Cross-drug ForecastingModels on the Sec-
ond Dataset
Table 11: F eca i g e f a ce f c -d g ai i g del i h g i g che e
Table 12: F eca i g e f a ce f RNN del i h a d i h i e i f a i
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Table 13: I e e f c -d g ai i g del i h g i g ba ed l e a d a ia ce
Table 14: I e e f c -d g ai i g del i h g i g ba ed ATC c de
118
.3 Questionnaire of Pharma Forecasting Practices
1. Y ga i a i i
2 Re aile /Pha ac
2 Pha ace ical di ib
2 Pha ace ical a fac e
2 O he , lea e ecif :
2. Which g ha i a e ibili f he de a d f eca i g ce i
[ ga i a i /di i i ]?
2 Ma fac i g
2 S l Chai
2 Ma ke i g Sale
2 Fi a ce
2 M l i le g ha e e ibili f hei f eca i g ce
2 A f c i all i de e de f eca i g g
2 O he , lea e ecif :
3. Which f he f ll i g be de c ibe de a d f eca i [ ga i a i /di i-
i ]?
2 Made b a a i ical f a e ackage i h i l i g h a j dge e .
2 Ba ed a a i ical f eca , b adj ed b h a j dge e .
2 Ba ed e i el h a j dg e .
2 O he , lea e ecif :
4. Wha a i ical e h d / del d ( f a e) e i a il f e a -
i g f eca ?
2 M i g a e age
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2 E e ial hi g
2 Reg e i del
2 Machi e hi g
2 I d k
2 O he , lea e ecif :
5. D e a i ical f eca del ( f a e) i c a e he f ll i g i f a i
i de a d f eca ?
2 Hi ical ale
2 Sea ali
2 I d k ha g e i a i ical f eca
2 O he , lea e ecif :
6. a) If h a j dge e i i l ed i de a d f eca , h f e e i ha ?
2 Ra el (< 10% f he i e)
2 S e i e (10  30% f he i e)
2 Ve f e (30  60% f he i e)
2 E e el f e (> 60% f he i e)
b) If h a j dge e i i c a ed i de a d f eca , ha e e d e
h a j dge e i c a e he f ll i g i f a i i de a d f e-
ca ?
N a all S e A g ea deal
Pla ed i 2 2 2
Ne d c la che 2 2 2
O he , lea e ecif : 2 2 2





2 Q a e l
2 Yea l
2 O he , lea e ecif :
8. H ch hi ical da a d e f ge e a i g de a d f eca ?
2 La 3 h
2 La 6 h
2 La ea
2 La 2 ea
2 M e ha la ea
2 O he , lea e ecif :
9. H fa ahead d ge e a e de a d f eca ?
2 O e eek
2 T eek
2 O e h
2 T h
2 Th ee h
2 O he , lea e ecif :
10. D e [ ga i a i /di i i ] e he de a d f eca i a f he f ll i g
deci i ?
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Ye N D k
I e de 2 2 2
Ca aci la 2 2 2
Ca h fl la 2 2 2
W kf ce la 2 2 2
P d c i la 2 2 2
Sale a ge 2 2 2
De a d/ i la 2 2 2
O he , lea e ecif : 2 2 2
11. De a d f eca ca be ade di ec l f a hie a chical le el, he ca be ade
i di ec l b i g l e -le el b eaki g a highe le el. A hich f he
f ll i g le el d e [ ga i a i /di i i ] ake de a d f eca di ec l ?
Ye N D k
SKU le el 2 2 2
C e le el 2 2 2
S e le el 2 2 2
Di ib i ce e le el 2 2 2
Regi al le el 2 2 2
Na i al le el 2 2 2
P d c fa il le el 2 2 2
O he , lea e ecif : 2 2 2
12. M e ad a ced del (e.g., achi e lea i g) ha e bee c lai ed ab hei
i e e abili (a c a ed a , li ea eg e i ). While he e ha bee ch
g e i he i e e abili f he e del , d e he f ll i g e e ce eflec
[ ga i a i /di i i ] a i de a d he e del ? A l g a he e
ad a ced del de a e ig ifica acc ac i e e (e.g.,> 10%), e




2 O he , lea e ecif :
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